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  摘 要:基于相位噪声造成的辐射源个体差异,提出了一种新的雷达辐射源个体识别算

法。该算法以由双谱熵、双谱能量熵以及双谱主成分均值所组成的三维向量为特征向量,以

K-均值(K-means)算法为分类器,完成了雷达辐射源个体识别。相比于现在比较主流的使用

深度学习模型作为分类器的辐射源个体识别算法,该算法无需繁琐的模型训练步骤也能取得

较好的识别效果。仿真结果表明,在信噪比为0
 

dB时,该算法依然能确保80%的识别正确

率,算法性能优越。
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  Abstract:
 

On
 

the
 

basis
 

of
 

the
 

differences
 

of
 

emitters
 

caused
 

by
 

phase
 

noise,
 

a
 

new
 

radar
 

specific
 

emitter
 

identification
 

algorithm
 

was
 

proposed.
 

The
 

algorithm
 

used
 

a
 

three-
dimensional

 

vector
 

composed
 

of
 

bispectrum
 

entropy,
 

bispectrum
 

energy
 

entropy
 

and
 

bispectrum
 

principal
 

component
 

mean
 

as
 

feature
 

vector,
 

and
 

completed
 

radar
 

specific
 

emitter
 

identification
 

with
 

K-means
 

algorithm
 

as
 

classifier.
 

Compared
 

to
 

the
 

popular
 

emitter
 

individual
 

identification
 

algorithms
 

that
 

use
 

deep
 

learning
 

models
 

as
 

classifiers,
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

can
 

achieve
 

good
 

identification
 

results
 

without
 

the
 

cumbersome
 

model
 

training
 

steps.
 

Simulation
 

results
 

show
 

that
 

when
 

the
 

signal-to-noise
 

ratio
 

is
 

0
 

dB,
 

the
 

algorithm
 

can
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still
 

ensure
 

80%
 

identification
 

accuracy,
 

demonstrating
 

superior
 

performance.
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radar
 

specific
 

emitter
 

identification;
 

phase
 

noise;
 

bispectrum;
 

K-means

0 引言

  在现代战争中,雷达发挥着越来越重要的作

用。在战场上,敌我双方都会部署多部雷达,因此

准确区分敌我雷达并获取敌方雷达的身份信息非

常重要[1-3]。然而,随着现代雷达制造技术的迅速

发展,同一类型雷达之间的个体差异越来越小,这
意味着通过传统方法很难区分同一类型的不同雷

达个体[4-5]。在此背景下,雷达辐射源个体识别技

术应运而生。雷达辐射源个体识别是通过比较雷

达信号脉内特征来区分不同雷达辐射源个体的过

程[6-7]。在所有脉内特征中,脉冲无意调制(un-
intentional

 

modulation
 

on
 

pulse,
 

UMOP)特征是

在复杂的电磁环境中可表征雷达个体差异的理想

参数,因此该特征得到了广泛的运用和研究[8-9]。
目前,已有大量文献研究了利用 UMOP特

征来实现雷达辐射源个体识别的方法。文献[10]
提出了一种自动多特征提取与融合方法,该方法

利用卷积神经网络来提取和融合信号的典型特

征(如幅度、相位和频谱对称性等),并利用融合后

的特征完成了雷达辐射源个体识别。文献[11]利
用分形理论提取了由相位噪声产生的雷达辐射源

个体差异特征,并使用支持向量机完成了识别。
文献[12]提出了一种基于训练序列的射频前端非

线性估计器,用于完成雷达辐射源个体识别任务。
作为一种典型的脉冲无意调制特征,相位噪

声几乎存在于所有雷达发射信号中。由于相位噪

声的存在,即使是相同型号的不同雷达的发射信

号间也必定存在微小差异[13-14],而这些差异可用

于区分不同的雷达辐射源个体。文献[15]分析了

相位噪声产生的原因,并给出了相位噪声的数学

模型及其测量方法。文献[16-17]对包含相位噪

声的雷达辐射源信号进行了建模,并通过提取的

积分双谱完成了识别。
基于以上研究,本文提出一种新的雷达辐射

源个体识别算法。该算法以从雷达信号双谱中提

取的双谱熵、双谱能量熵以及双谱主成分均值为

分类特征,采用K-均值(K-means)机器学习算法

作为分类器,进行雷达辐射源个体的识别。

1 相位噪声分析

  理想正弦振荡器的输出电压可以表示为

V(t)=A0sin(ω0t+φ0) (1)
式中:A0为振幅;ω0为中心角频率;φ0为初始相

位。然而,不同信号发生器的输出信号中都存在

各种不同的噪声,且同一信号发生器输出的不同

噪声分量之间也存在着显著差异。存在噪声的正

弦振荡器的输出电压可以表示为

V(t)=(A0+ε(t))sin(ω0t+φ(t)) (2)
式中:ε(t)为随时间变化的调幅噪声;φ(t)为随

时间变化的相位噪声。在实际雷达发射机中,调
幅噪声 可 以 被 显 著 衰 减 甚 至 抑 制,这 意 味 着

|ε(t)/A0|≪1。所以,可忽略ε(t),而只关注相

位噪声φ(t)。由此,式(2)可以简化为

V(t)=A0sin(ω0t+φ(t)) (3)

  相位噪声一般由放大器的噪声和非线性克尔

(Kerr)效应导致,通常在频域中进行测量。信号

V(t)中的相位噪声φ(t)可以表示为1
 

Hz带宽

内的功率与载波总功率之比,其对数表达式为

Ltot(Δω)=10log2(Psb(ω0+Δω,1
 

Hz)/Pcarr)
(4)

式 中:Ltot(·)为 相 位 噪 声 的 对 数 函 数;

Psb(ω0+Δω,1
 

Hz)表 示 偏 离 中 心 角 频 率 Δω
处、1

 

Hz带宽内的信号单边带(SSB)功率;Pcarr

为ω0 处的载波总功率。
为直观展示相位噪声在时域和频域上对信号

的影响,现构造一个理想线性调频(LFM)信号和

一个含相位噪声的LFM 信号,其时域和频域波

形分别如图1和图2所示。由图1可知,相位噪

声会使LFM信号在时域上产生不规则的波动和

失真。图
 

2展示了两个信号在频谱上的差异,含
相位噪声的LFM 信号频谱存在较大抖动,这些

9
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抖动使其频谱纯度低于理想LFM信号的。

图1 LFM信号的时域波形对比

2 信号建模

  现以LFM 雷达信号为例,推导含相位噪声

的雷达信号模型。理想的LFM信号的表达式为

s(t)=A(t)sin(2πfct+Kπt2+φ0),
 

0≤t≤T (5)
式中:A(t)为幅度函数;fc为信号载频;K 为线

性调频斜率;T 为信号持续时间。设A(t)=A,

    

图2 LFM信号的频域波形对比

φ0=0,则含有相位噪声的LFM信号表达式为

s(t)=Asin(2πfct+Kπt2+φ(t)),
 

0≤t≤T (6)

  现普遍认可的相位噪声的数学模型[17]为

φ(t)=Msin(2πfmt) (7)
式中:M 为调相系数;fm 为补偿频率。将式(7)
代入式(6),展开后可得

s(t)= A sin(2πfct+Kπt2)cos(Msin(2πfmt)) +
cos(2πfct+Kπt2)sin(Msin(2πfmt)) (8)

根据雅可比-安格展开式可得

cos(Msin(2πfmt))=J0(M)+2∑
∞

α=1
J2α(M)cos(4απfmt)

sin(Msin(2πfmt))=2∑
∞

α=1
J2α-1(M)sin((4α-2)πfmt)

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁􀪁
􀪁
􀪁􀪁

(9)

式中:J0(·)为0阶第一类贝塞尔函数;J2α(·),

J2α-1(·)分别为偶数阶和奇数阶第一类贝塞尔

函数。
根据第一类贝塞尔函数性质可得,当 M →1

时,有

J0(M)=1
J1(M)=M/2
Jα(M)≈0,  α≥2

􀮠

􀮢
􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁 (10)

  根据式(9)和式(10),式(8)可以改写为

s(t)=A sin(2πfct+Kπt2)+ 
(Msin2π(fc+Kt/2+fm)t)/2-
(Msin2π(fc+Kt/2-fm)t)/2 (11)

  在实际情况中,LFM信号的相位噪声可以看

作是由多个具有不同调相系数 M 以及不同补偿

频率fm 的信号组成的,则含相位噪声的LFM 信

号的数学模型可表示为

01



第3期 张佛生,等:基于双谱三维向量的雷达辐射源个体识别

s(t)=Asin(2πfct+Kπt2)+

 A ∑
∞

i=1

Mi

2sin
(2π(fc+Kt/2+fm,i)t)-

􀭠
􀭡

􀪁
􀪁

 ∑
∞

i=1

Mi

2sin
(2π(fc+Kt/2-fm,i)t)

􀭤
􀭥

􀪁
􀪁 (12)

式中:Mi 为第i个补偿频率fm,i 对应的调相系数。
其他调制方式的含相位噪声的雷达信号模型

的推导过程与上述推导过程类似。

3 特征提取方法

  本章主要探讨含相位噪声信号的特征分析和

提取方法。

3.1 信号的双谱分析

  本文选择双谱作为处理原始雷达信号的工

具。与频谱相比,高阶谱包含更多的幅度和相位

信息,并且双谱可充分体现信号的非线性与非高

斯性特征[18]。此外,双谱在高阶谱中的阶数最

低,这使得其成为处理雷达信号的理想工具。
对于离散时间信号x(n),其双谱可定义为

Bx(ω1,ω2)= ∑
∞

τ1= -∞
∑
∞

τ2= -∞
C3x(τ1,τ2)×

exp(-j(ω1τ1+ω2τ2))(13)
其中

C3x(τ1,τ2)=E(x(n)x(n+τ1)x(n+τ2))
(14)

式中:ω1,ω2 为双谱的两个不同的频率分量;

C3x(τ1,τ2)为x(n)的三阶累积量,其中τ1 和τ2
表示不同的时延;E(·)为数学期望函数。从

式
 

(13)可知,Bx(ω1,ω2)为C3x(τ1,τ2)的二维

傅里叶变换。
根据式

 

(13)和式
 

(14)计算离散信号x(n)
的双谱,并将其双谱离散成二维复矩阵Bx 。二

维复矩阵Bx 中含有许多对信号分类识别无用的

信息,并且二维复矩阵Bx 的匹配计算复杂度高,
这限制了信号双谱在雷达辐射源个体分类识别中

的应用。为解决上述问题,需要在保留双谱有用

信息的前提下,对二维复矩阵进行降维。

3.2 信号双谱的特征提取

  现从双谱中提取双谱熵、双谱能量熵、双谱主

成分均值三个参数,实现对双谱二维复矩阵的

降维。
(1)

 

双谱熵

双谱熵(bisepctrum
 

entropy)是从信号的双

谱中提取出的一个标量,可以用于描述信号的复

杂度和不规则度,在信号处理和模式识别领域被

广泛应用。信号x(n)的双谱熵定义为

Eb(Bx)=-∑
N

i=1
∑
N

j=1
pb,ijlog2pb,ij (15)

其中

pb,ij =|Bx(i,j)|/Wb

Wb=∑
N

i=1
∑
N

j=1
|Bx(i,j)|

􀮠

􀮢
􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁 (16)

式中:N 为离散二维傅里叶变换点数;pb,ij 为矩

阵Bx 的第i行第j 列元素Bx(i,j)的模与累加

和Wb 的比值;|·|为取模运算符;Wb 为二维复

矩阵Bx 中所有元素取模后的累加和。
(2)

 

双谱能量熵

能量熵(energy
 

entropy)一般用来描述信号

的复杂度和信息量。双谱能量熵也是起同样的作

用:描述双谱二维复矩阵的复杂度以及信息量。
对于信号x(n)的双谱二维复矩阵Bx,x(n)的

双谱能量熵可定义为

Ee(Bx)=∑
N

i=1
∑
N

j=1
pe,ijlog2pe,ij (17)

其中

pe,ij =|Bx(i,j)|2/We

We=∑
N

i=1
∑
N

j=1
|Bx(i,j)|2

􀮠

􀮢
􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁 (18)

式中:pe,ij 为Bx(i,j)的模的平方与We的比值;

We 为矩阵Bx 中所有元素取模并平方之后的累

加和。
(3)

 

双谱主成分均值

主成分分析(principal
 

component
 

analysis,
 

PCA)[19]可以将数据集中的高维特征压缩到少数

几个主成分中,是一种常用的数据降维和特征提

取技术。其主要思想是将高维数据集映射到低维

空间中,同时尽可能地保留原有数据的信息。对

于信号x(n)的双谱二维复矩阵Bx ,利用PCA
将其降维成一维复矩阵的具体步骤如下。

步骤1,将矩阵Bx 展开成一个长度为N2 的

列向量x,其第i 行 第j 列 的 元 素 对 应x 的

11



      制 导 与 引 信  第45卷

第[(i-1)N +j]个元素。
步骤 2,对 列 向 量 x 的 每 个 元 素xi(i =

1,2,…,N2)进行中心化,即将每个元素减去列

向量元素平均值,使其均值为0,表达式为

xi ←xi-
1
N2∑

N2

i=1
xi (19)

  步骤3,计算x 的协方差矩阵C,其表达式为

C=xxT/(N2-1) (20)
式中:T为矩阵转置运算符。

步骤4,计算协方差矩阵C 的特征值λ 和特

征向量V ,其表达式为

CV=λV (21)

  步骤5,选择最大的特征值对应的特征向量

作为主成分方向。
步骤6,将中心化的列向量x 投影到主成分

方向上,得到一维矩阵

y=VTx (22)

  通过以上步骤,原始的双谱二维复矩阵Bx

被降维成了一个一维矩阵y。一维矩阵y保留了

原始矩阵的大部分信息,同时能够实现有效的数

据压缩和特征提取。则双谱主成分均值

μb=mean(y) (23)
式中:mean(·)表示对矩阵中的元素取平均值。

从信号的双谱中提取的三种参数组成的三维

向量 (Eb,Ee,μb)即为分类特征向量。

4 仿真验证

  本章将按照式
 

(12)的雷达信号模型(复数形

式)仿真四个雷达辐射源信号,雷达辐射源信号的

载频fc=100
 

MHz,采样频率fs=500
 

MHz,信
号 采 样 点 数 N =1

 

500。设 四 个 辐 射 源 为

个体1~个体4,各个辐射源在不同补偿频率上的

相位噪声如表1所示。

  在信噪比为0~15
 

dB的情况下,四个雷达辐

射源个体分别产生100,300,500,900个信号样

本,对每个雷达辐射源个体产生的信号样本提取

双谱熵、双谱能量熵和双谱主成分均值,并组成

三维向量。当样本数为100且信噪比分别为0,

5,10,15
 

dB时,四个雷达辐射源的三维特征在特

征空间中的分布情况如图3所示。

表1 辐射源在不同补偿频率上的相位噪声

辐射源 补偿频率/MHz 相位噪声/(dBc·Hz-1)

个体1

个体2

个体3

个体4
 

5
 

-70.283
 

7
15

 

-76.324
 

6
25

 

-78.349
 

2
60

 

-85.102
 

6
5

 

-73.082
 

3
15

 

-78.032
 

6
25

 

-82.046
 

4
60

 

-88.435
 

8
 

5
 

-74.657
 

9
15

 

-79.076
 

4
25

 

-85.743
 

2
60

 

-92.084
 

6
5

 

-76.103
 

3
15

 

-83.081
 

1
25

 

-88.076
 

5
60 -100.021

 

1

图3 四个雷达辐射源个体的三维特征分布
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图3 四个雷达辐射源个体的三维特征分布(续)

  从图3可以看出,四个雷达辐射源个体的

三维特征都能在特征空间中聚成一簇,并且各个

簇的簇中心有明显的差异。
当信噪比为10

 

dB且样本数为100时,采用

K-means算法[20]对所有三维特征进行聚类,四个

雷达辐射源个体的三维特征的聚类结果如图4所

示。可以看出,四个辐射源个体的三维特征向量

都集中在各自的聚类中心附近,并且簇1~簇4
的聚类中心的差异非常明显。

图4 四个雷达辐射源个体的三维特征的聚类结果

当信噪比为0~15
 

dB且样本数为100,300,

500,900时,四个雷达辐射源个体的聚类识别正

确率如表2所示。
从表2可知:当信噪比不小于5

 

dB时,即使

样本数量较多,聚类识别正确率也能达到100%;
当信噪 比 较 小 时,聚 类 识 别 正 确 率 仍 能 达 到

80%。仿真结果证明本文所提算法能在信噪比较

低的情况下取得较高的识别正确率。

5 结束语

  针对相位噪声可造成同一型号不同雷达个体

的发射信号之间存在细微差异的现象,本文提出

      表2 聚类识别正确率

信噪比/

dB

聚类识别正确率/%
样本数为

100

样本数为

300

样本数为

500

样本数为

700

样本数为

900

0 81.1 80.9 80.6 80.5 80.0

1 85.7 85.5 85.0 84.5 84.7

2 93.1 93.0 92.9 92.7 92.7

3 97.5 97.3 97.2 97.0 97.0

4 100.0 100.0 99.8 99.8 99.8

5 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0

6 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0

7 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0

8 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0

9 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0

10 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0

11 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0

12 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0
 

13 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0

14 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0

15 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0

了一种新的雷达辐射源个体识别算法。该算法首

先求得信号的双谱,然后从双谱中提取出三个参

数———双谱熵、双谱能量熵以及双谱主成分均值,
并将由这三个参数组成的三维向量作为特征向

量,最后利用K-means机器学习算法完成了雷达

辐射源个体聚类识别。相比于现在主流的使用深

度学习模型作为分类器的雷达辐射源个体识别算

法,本文算法采用简单的无监督机器学习算法完

成了识别,规避了繁琐的模型训练过程。由于提

取的特征能够精准表征雷达辐射源个体差异,即
使在信噪比为0

 

dB的情况下,基于 K-means的

聚类算法的识别正确率也不低于80%。仿真结

果证明,本文所提算法性能优越,具有一定的应用

价值。
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