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摘　要　面对复杂多变的电磁环境与新体制雷达系统,传统的雷达辐射源识别方法已无法满足需求.深度学习模型可有效提

取雷达信号的脉内特征,快速准确地对低信噪比、未经分选的雷达辐射源信号进行脉内调制类型识别、型号识别与个体识别.

但真实环境中雷达辐射源信号难以收集,无法满足传统的深度学习训练需要,因此小样本雷达辐射源识别是目前研究的热点与

难点.文中首先对近年来将基于监督学习的多种经典深度学习方法应用于小样本雷达辐射源识别的研究进行了回顾;其次,介

绍了小样本学习在雷达辐射源识别领域的研究进展;最后,基于小样本雷达辐射源识别的研究现状,总结面临的挑战,提出了对

未来研究方向的展望.
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Abstract　TraditionalradaremitteridentificationmethodscannolongermeettheneedsofidentifyingnewＧsystemradaremitters

inthecomplicateandchangeableelectromagneticenvironment．DeeplearningmethodscaneffectivelyextracttheintraＧpulsefeaＧ

turesoftheunsortingradaremittersignal,quicklyandaccuratelyidentifytheradarintraＧpulsemodulationtype,modeltypeand

emitterindividualundercomplexenvironmentssuchaslowsignalＧtoＧnoiseratio．However,inthereality,radaremittersignalis

difficulttocollectandcannotsatisfythetrainingneedsoftraditionaldeeplearningmodels．Therefore,thesmallsampleradar

emitteridentificationisoneofhotspotanddifficultquestionsofcurrentresearch．Firstly,thispaperreviewstheresearchprogress

andapplicationofvariousdeeplearningmethodsbasedonsupervisedlearningforradaremitterrecognitionwithsmallsamplesin

recentyears．Secondly,theresearchprogressofradaremitteridentificationbysmallsamplelearningisintroduced．Last,according
tothecurrentradaremitteridentificationresearch,thechallengesandoutlookforfutureresearchareputforward．
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１　引言

随着数字集成电路技术的发展,气象雷达、安防雷达、涵
盖海陆空的交通类雷达等民用雷达为人们的生活提供了极大

的便利.但是,随着新体制雷达的广泛应用,电磁环境愈发复

杂,因此识别雷达辐射源的任务也愈发艰巨.新体制雷达信

号中包含着较丰富的脉内特征信息,但是雷达信号复杂多变,

往往难以获得大量、高质量的标注样本.深度学习模型具备

强大的特征提取与学习能力,能从有限的样本中充分提取特

征,因此将深度学习方法引入小样本雷达辐射源识别领域成

为了目前学术界和工业界热门的研究方向.

雷达辐射源识别指将接收到的雷达信号进行特征提取等

处理,与已有数据库中积累的雷达信号特征进行匹配,以此判

别该雷达信号所属辐射源的过程.当前,基于脉内特征的雷

达辐射源识别任务主要分为两类.一类是雷达辐射源识别

(SpecificEmitterIdentification,SEI),来自不同雷达辐射源的

脉冲信号中隐含无意调制特征,也称为指纹特征[１],通常为雷

达辐射源设备自身具有的固有特征.通过分析雷达信号,提
取雷达辐射源设备的指纹特征,从而实现对雷达辐射源的鉴

别[２].另一类是雷达辐射源信号调制识别,经幅度调制、频率

调制、相位调制或混合多种调制方法,人为地在雷达脉冲信号

中加入调制特征,该特征也被称为有意调制特征[３].早期



进行雷达脉冲分选识别的方法主要有相似系数法、模糊匹配、

聚类、支持向量机、专家系统等方法[４].

深度学习是基于人工神经网络的机器学习算法,由 HinＧ

ton等[５]于２００６年提出.经过数年的发展,各类深度学习算

法以强大的特征提取能力、丰富的数据信息表达能力和很强

的泛化性,在计算机视觉、自然语言处理、语音识别等多个领

域内获得了突破性的进展.在雷达中的目标识别领域,深度

学习对于合成孔径雷达图像、高分辨距离图像等已经有成熟

的应用.对于雷达辐射源识别任务,可通过深度学习方法

在大量的有标注数据集上进行离线训练,针对早期方法无

法提取雷达辐射源信号脉内特征的问题,训练出自动、有

效的雷达信号特征提取器,免去了繁琐的人工筛选特征,

简化了雷达脉冲分选的流程,在线识别不同雷达辐射源,

实现工程上的端到端应用.

对于真实环境中的实测雷达信号数据,由于新体制雷达

变化丰富、电磁环境拥挤密集、信号易被干扰且难以捕获等问

题,无法收集足量的训练数据;又由于领域的特殊性,缺乏公

开的数据集.而深度学习的优势与大数据关系紧密,且模型

对数据的需求量会随着模型规模与数据复杂度的增大而增

大,不完备的训练数据会将过拟合、欠拟合等问题引入深度学

习模型.大多数雷达辐射源识别任务的实验数据为每类雷达

辐射源信号为１００~１０００条左右,类别平均为６~１２类,相比

其他领域的公开数据集差之甚远,如图像分类领域包含约

１４２０万张图片的ImageNet数据集[６],因此现有的雷达辐射

源识别任务面临着小样本的挑战.通用的基于深度学习方法

的小样本雷达辐射源识别框架如图１所示.

图１　基于深度学习方法的小样本雷达辐射源识别流程图

Fig．１　Flowchartofsmallsampleradaremitteridentificationbasedondeeplearningmethod

　　近年来,基于深度学习方法的雷达辐射源识别任务的识

别效率、准确度有了大幅提升,并且促进了信号特征分析、电

子侦察等领域的发展.由于深度学习领域发展迅速,早期的

综述文章[７Ｇ１１]未能涵盖各类深度学习方法在雷达辐射源识别

方面的应用,本文在上述工作的基础上,从小样本的角度对近

年来的雷达辐射源识别任务进行了归纳与整理.本文的主要

贡献有:１)介绍了常见的雷达信号特征提取方法,以及小样本

条件下的数据增强与数据扩充方法;２)梳理了多种基于监督

学习的深度学习方法在雷达辐射源识别领域中的研究与应

用;３)探究了小样本学习在雷达信号辐射源识别方面的研究

进展;４)对比、总结了各类深度学习方法的效果与优缺点,提

出了当前小样本条件下深度学习在雷达辐射源识别领域的应

用面临的问题及对未来研究的展望.本文架构如图２所示.

图２　论文整体架构图

Fig．２　Overallstructureofthispaper

２　小样本雷达信号数据处理

当前的雷达辐射源识别研究的数据主要来源于计算机仿

真的雷达辐射源调制信号或是从已有的雷达辐射源中采集

的,雷达辐射源信号在输入深度神经网络前,需要针对不同的

模型进行相应的向量化预处理,并且在小样本条件下,需要对

有限的标注数据进行增强、扩充等处理.

２．１　一维雷达信号序列特征提取

通常接收到的雷达信号样本为时域上的一维雷达信号序

列,利用深度学习模型的序列建模能力,如通过循环神经网络

中的记忆力模块捕获一维连续序列的上下文信息,即雷达信

号序列中的时序特征,进行信号特征提取.

２．１．１　包络曲线特征提取

信号包络能呈现出雷达信号个体在变化时的细微时域特

征,表现为时间上不同的瞬时信息,如脉冲的上升沿、下降沿

与脉宽等[１２].信号处理中常用的包络提取方法有复调制法、

全波整流法、希尔伯特变换法等.由于雷达辐射源信号包络

对噪声、多径效应等干扰敏感,需要降噪处理,因此通常配合

滤波器应用[１３].

２．１．２　无意调幅/调频/调相曲线特征提取

脉内的瞬时频率、瞬时相位及瞬时幅度可反映雷达信号

的指纹特征,由于其计算量小且易于实现,工程应用中常通过

直接估计脉内瞬时幅度、瞬时频率、瞬时相位来提取无意调

幅、调频、调相(UAMOP/UFMOP/UPMOP)特征曲线,将这

些曲线作为辐射源个体信号特征进行雷达辐射源识别[１４Ｇ１６].

由于瞬时频率与瞬时相位函数之间成正相关,因此无意调频

与无意调相曲线特征往往不同时使用[１７].通常可以直接求

得信号的瞬时幅度、瞬时频率、瞬时相位序列,或利用 Wigner

７２２苏丹宁,等:小样本雷达辐射源识别的深度学习方法综述



分布法、小波变换法等,再通过时域加窗平滑或者小波压缩等

方式对特征曲线进行降噪处理,以得到更为精确的特征描述.

２．２　二维雷达图像特征提取

为了充分发挥卷积神经网络、自动编码器等深度学习模

型在图像特征提取方面的优势,需要在预处理阶段将雷达信

号处理为无损且易于卷积计算的数字图像,较普遍的做法是

将雷达信号经过时频分析、高阶谱分析[１８]等方法处理为二维

雷达图像,同时可使用多种图像处理的方法,如图像尺寸调整、

图像滤波去噪、灰度二值化等操作,将二维雷达图像输入卷积

神经网络或自动编码器进行特征提取,从而实现分选识别.

２．２．１　时Ｇ频特征提取

在数字信号分析中,时间和频率是两个关键的物理量,并

且信号的时域与频域密切相关,时频分析方法可从二维时频

空间精确描述雷达辐射源个体信号,使得信号个体的时频特

征差异最大化,适用于分析非平稳信号.常见的时频分析方

法有:１)线性时频分析,如短时傅里叶变换、小波变换等;２)双

线性时频分析,如 WignerＧVille分布、ChoiＧWilliams分布等.

短时傅里叶变换的原理是将原始信号加窗,划分为多个

小区间,在每一个时间区间内应用傅里叶变换,计算该区间的

频率.g(t)为窗函数,设雷达辐射源信号为s(t),连续短时傅

里叶变换定义为:

STFTs(t,ω)＝∫
＋∞

－∞
[s(τ)g∗(τ－t)]e－j２πωτdτ (１)

小波变换改进了短时傅里叶变换中窗口大小固定的局

限,其核心思想为小波基函数,可随频率调节时间窗口,能同

时体现信号的时域和频域的局部特性,a和b为尺度因子,小

波变换定义为:

WTs(a,b)＝a－１
２∫

∞

－∞
h∗ t－b

a( )s(t)dt (２)

ChoiＧWilliams分布(ChoiＧWilliamsDistribution,CWD)属

于Cohen类时频分布方法[１９],用于描述能量密度分布,CWD
能准确体现时变频谱特征,适用于非平稳信号,其定义为:

CWDs(t,ω)＝∬
∞

σ
４πτ２ exp －

(t－μ)２
４τ２/σ[ ] μ＋τ

２( )x∗

x

μ－τ
２

æ

è

ç
ç

ö

ø

÷
÷e

－jωτdμdτ (３)

２．２．２　高阶谱特征提取

高于二阶的累积量被称为高阶累积量,其多维傅里叶变

换为高阶谱.运用高阶谱的方法,可有效提取信号的谱特征.

双谱,也称为三阶累积量的光谱,定义为:

Bx(ω１,ω２)＝ ∑
∞

τ１＝－∞
　 ∑

∞

τ２＝－∞
c３x(τ１,τ２)e－j(ω１τ１＋ω２τ２) (４)

功率谱与自相关函数基于实数,缺少信号的相位信息,而

双谱函数对应复数值,包含信号的相位、幅值双重信息[２０].

并且,双谱是一个具有多重对称性的二维周期函数,可划分成

１２个对称区间,因此只要得到其中一个区间的双谱分布,即

可描述出所有区间的双谱.对信号进行双谱估计后得到的是

一个三维矩阵,计算量大且复杂度高.为了降低计算复杂性,

防止维数爆炸等问题,通常利用对角化、奇异值分解、Walsh
变换等方法对双谱矩阵进行化简.通过双谱分析得到的信号

双谱特征具有尺度缩放不变、时移不变、相位保持等特性[２１],

文献[２２]证明了双谱分析能有效提取雷达信号的个体特征,

并且能在一定程度上抑制高斯噪声、杂波等产生的影响.

２．３　小样本条件下的雷达辐射源数据增强

小样本雷达辐射源信号面临着实测数据不足甚至缺乏的

问题,而深度学习模型的训练基于大量有标注的训练样本,故

通常需要对雷达辐射源信号数据进行数据增强与数据扩充.

小样本雷达辐射源识别任务中传统的数据增强方法为对

信号添加高斯白噪声、多径效应等处理,模拟生成不同干扰条

件下的雷达信号.对于一维雷达信号序列,可进行过采样、下

采样、分段截取等操作,增加训练集数量与增强模型鲁棒性.

对于二维雷达图像,通过维纳滤波器等方式过滤噪声,从而达

到数据增强的效果[２３Ｇ２４].此外,还可以运用深度生成模型生

成接近真 实 样 本 分 布 的 辅 助 样 本,主 要 有 生 成 对 抗 网 络

(GenerativeAdversarialNetwork,GAN)、变 分 自 动 编 码 器

(VariationalAutoEncoder,VAE)等.GAN不仅可以扩充数

据集,还可生成新特征,达到特征增强的效果,在标注数据量

不足的情况下,利用 GAN 等生成模型可提升模型对新样本

的识别能力[２５].

３　基于监督学习的小样本雷达辐射源识别

３．１　基于一维雷达信号序列特征的雷达辐射源识别

循环神经网络[２６](RecurrentNeuralNetwork,RNN)是

一种在层内神经元之间也建立连接的神经网络,其输出与当

前时间步的输入和上一时间步的输出有关,能解决训练样本

输入为连续序列且序列的长短不一致的问题,常用于时间序

列预测、机器翻译、自动驾驶等.然而,RNN处理信号之间复

杂的时空变化的能力相对较弱,因此产生了增加门控机制的

长短期 记 忆 网 络 (LongShortＧTerm Memory,LSTM)以 及

GRU(GateRecurrentUnit)等[２７].LSTM 中包含输入门、遗

忘门和输出门,它们类似闸门,用于控制神经网络内的信息流

动,让神经网络在学到必要的信息后自动遗忘一些旧的信息,

以有效地解决训练中梯度消失的问题,并更易于学习到序列

中的长期依赖.基本的基于 RNN模型的结构如图３所示.

图３　RNNBased模型的结构图

Fig．３　StructureofRNNBasedmodels

循环神经网络模型中的记忆力机制适用于建模一维雷达
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信号序列特征,Bagwe等提出了一种将 LSTM 模型与小波变

换相结合的模型,Harr小波变换对嘈杂环境中的雷达信号进

行降噪,LSTM 输出的预测雷达信号序列可被识别,证明了

LSTM 可较 好 地 表 达 和 提 取 一 维 雷 达 信 号 序 列 特 征[２８].

Zheng等将双向长短时记忆网络(BidirectionalLongShortＧ

Term Memory,BiＧLSTM)应用于雷达信号脉内调制类型识

别,BiＧLSTM 利用两个方向相反的隐藏层连接到同一输出,

可以同时捕获时间序列中过去与将来状态的信息,多层的BiＧ

LSTM 模型具有了更强的特征学习和表达能力,仅需输入原

始的雷达信号采样数据,就可自动提取到区分性较强的特

征[２９].一般来说,一维雷达信号序列中仅包含时域信息,缺

少非平稳信号的非线性变化表达.Qin等采用贝塞尔平滑方

法对脉内无意调相特征曲线进行降噪,结合多层适用于提取

时间序列特征的LSTM 和全卷积网络,可以从不同角度提取

到无意调相序列的时序特征[３０].

３．２　基于二维雷达图像特征的雷达辐射源识别

３．２．１　自动编码器

自动编码器[３１](AutoEncoder,AE)神经网络属于无监督

学习,学习输入数据的有效表征.自动编码器由编码器和解

码器两部分组成,它通过对输入特征 X 按照一定规则及训练

算法进行编码,将其原始特征利用低维向量重新表示,自动编

码器模型可以实现数据降维、特征提取、数据去噪、图像压缩

等功能.针对不同的任务,常用的自动编码器有层级自动编

码器(StackAutoEncoder,SAE)、稀疏自动编码器(Sparse

AutoEncoder,sAE)[３２]、降 噪 自 动 编 码 器 (Denoising Auto

Encoder,DAE)[３３]和卷积自动编码器(ConvolutionAutoEnＧ

coder,CAE)[３４]等.几种常用的 AE基本结构如图４所示.

图４　部分 AEBased模型的结构图

Fig．４　SomestructureofAEBasedmodels

由于依靠人工经验提取雷达辐射源特征的传统方法有一

定的局限性,Zhou等设计了基于多层自动编码器的雷达辐射

源识别算法,该算法智能化地逐层级地提取雷达辐射源的深

层特征,且为了减小计算量,利用随机投影与主成分分析的方

法进行联合时频降维,证明了深度学习方法可高效准确地完

成雷 达 辐 射 源 自 动 识 别 任 务[３５].针 对 低 截 获 概 率 (Low

ProbabilityofIntercept,LPI)雷达信号特征提取困难的问题,

Guo等和Zhang等利用了多层稀疏自动编码器(StackSparse

AutoEncoder,sSAE),sSAE在SAE的基础上增加了稀疏惩

罚项,可更好地表达训练数据集的统计特征,具有更强的表征

学习能力,在低信噪比的环境下取得了更好的识别效果[３６Ｇ３７].

变分自动编码器是一种结合了贝叶斯概率图的生成网络,其

编码器可输出描述潜在空间不同纬度分布的参数,Gao等利

用 VAE生成的雷达信号时频图像的隐层变量特征,具有更

强的抗噪能力和样本个体特征表达能力[３８].

自动编码器不仅能有效地提取雷达信号的深层特征,其

降噪能力可以增强复杂电磁环境中的雷达辐射源识别能力.

降噪自编码器通过在编码器中增加人工噪声,使得模型提取

到的数 据 更 鲁 棒,实 现 了 去 除 噪 声 的 效 果.Zhou 等 结 合

DAE和受限玻尔兹曼机(StackedRestrictedBoltzmann MaＧ

chines,RBMs),DAE能有效地将数据映射到高维空间,提高

数据的可分性,两层的 RBM 模型从 DAE的输出中提取深层

特征,两者相结合的混合模型能够更好地分层提取输入数据

的固有特征,并且抵消输入数据中的噪声[３９].针对多径信道

干扰的问题,Kong等将DAE作为盲均衡器,减轻了多径衰落

信道对雷达信号的干扰,利用傅里叶同步压缩变换(Fourier

SynchroＧsqueezingTransform,FSST)表达其相位信息,以更

详细地表达雷达信号波形中的细微特征[４０].

３．２．２　卷积神经网络

传统的神经网络是由神经元连接组成的,随着网络参数

的增多,计算复杂度也随之增加.卷积神经网络(ConvoluＧ

tionalNeuralNetworks,CNN)利用卷积计算,能够处理具有

清晰网格结构拓扑的数据,并且这样的模型结构能扩展至非

常大的规模.卷积神经网络主要包含卷积层、池化层和全连

接层.卷积层可有效地提取图像特征;池化层对图像进行下

采样,对数据降维,提高了运算速度;全连接层将特征整合,变

换维度后输入分类器.随着深度学习理论的进步,卷积神经

网络在机器视觉、目标检测等领域的应用发展迅速,结构日益

丰富,具有代表性的 CNN 算法有 AlexNet[４１],ZFNet[４２]VGＧ

GNet[４３],GoogLeNet[４４]和 ResNet[４５]等.基于 CNN 的基本

结构如图５所示.

图５　CNNBased模型结构图

Fig．５　StructureofCNNBasedmodels

Wang等首先将CNN用于雷达辐射源识别,用时频分析

产生时频图像(TimeFrequencyImage,TFI),通过图像处理

中的滤波器、双线性插值等技术抑制雷达时频图像中的噪声,

将CNN自动提取的特征直接用于雷达波形识别,取得了良

好的识别效果,并且有较强的泛化能力[２３].Liu等设计了一

个简单的雷达通信系统,论证了与传统的机器学习方法反向

传播、支持向量机相比,卷积神经网络在低信噪比条件下具有

更强的识别能力[４６].

基于 TFIＧCNN的雷达辐射源识别框架被广泛应用,并

且随着硬件计算能力的提升,卷积神经网络逐渐向更深和更

宽的趋势发展.针对相对于图像数据,雷达信号图像种类和

样本较少、结构相对简单、在 DCNN中易过拟合的问题,Li减

小了原始的 VGGＧ１６的深度,加入了 Dropout层,相比原始
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VGGNet缩短了训练时间并取得了更好的效果[４７].Wang等

利用 GoogLeNet模型的Inception结构提取信号特征[４８],Shi
等选用了ResNet模型,其残差模块可以有效解决网络深度增

加所引起的梯度消失问题和退化问题[４９].Si等和 Cai等利

用以前馈的方式进行层连接的 DenseCNN,增强了特征传播

能力[５０Ｇ５１].SENet[５２]通过挤压和激励网络的操作,能显式地

建模特征通道之间的相互依赖关系,Qu等和 Wei等利用

SENet,将雷达信号的时域、频域与时频域各作为一个特征通

道输入,SENet可自动提取信号中相对重要的通道特征,融合

转换后的多域特征进行识别[５３Ｇ５４].

除了针对模型的改进,另一个改进的思路是利用卷积神

经网络提取雷达信号的时频图像以外的特征.Wang等将雷

达辐射源中包括上升沿、稳定沿与下降沿的脉冲波形图像作

为输入[５５].Akyon等提出的FFＧCNN(基于特征融合的卷积

神经网络)采用 RSTFT预处理雷达脉冲,将数据输入到由两

个卷积神经网络组成的组合深度网络结构,融合网络自动提

取的特征,以区分频率和相位调制信号[５６].Wang等将IQ分

量以双通道的形式输入到卷积神经网络中,双通道的卷积神

经网络构成了多尺度接受场,其中的深通道与浅通道使用不

同大小的滤波器提取不同比例的信号局部特征[５７].为了增

强识别性能,Nguyen等提出了并行神经网络,将接收到的雷

达脉冲描述字与IQ 分量以并行的方式输入子网络,以期将

辐射源的指纹特征完全输入模型[５８].在实际信号环境中,由

于采样点的数量有限,时频分析的加窗函数的频率特性会引

起频谱泄漏,通过双谱分析可以保留更多有用的频率分布信

息.Li等将能较好地保持频率与其分布信息的振幅双谱图

输入改进的 AlexNet[５９].Gao等提取雷达辐射源信号的模糊

函数切片特征,将其作为输入,并采用了三层卷积神经网络,

其识别效果优于 SVM、极限学习机(ExtremeLearning MaＧ

chine,ELM)和基于深度强化学习的深度 Q 网络模型(Depth

QNetwork,DQN)[６０].

对于包含多个脉冲的雷达信号图像,常规的 CNN 无法

进行有效识别,学者们引入了图像识别领域中目标检测的方

法,在时域重叠的脉冲图像中定位某个区域的单个脉冲,并将

其用于雷达辐射源识别.Zheng等将目标检测中常用的基于

区域的卷积神经网络(FasterRegionwithConvolutionalNeuＧ

ralNetwork,FasterRＧCNN)框架用于调制信号的识别与参

数提取[６１].Hoang等利用单镜头多框检测的通用模型 SSD
(SingleShotMultiBoxDetector,SSD)或 YOLO(YouOnly
LookOnce,YOLO),在包含几个连续周期的雷达时频图像中

对雷达辐射源信号进行定位和分类[６２].由于信号处理系统

会收到不同的接收器有意或无意的干扰,导致雷达图像中同

时存在多种类型的雷达辐射源复合信号,Zhu等和 Pen等设

计了基于CNN的多标签学习框架,多标签分类器将每个可

能的信号调制类型作为候选标签,对于信号重叠的情况实现

信号的分离与识别,并且复合调制信号识别可对数量有限的

信号组合进行训练,增强模型识别未知信号组合的可扩展

性[６３Ｇ６４].

３．２．３　集成学习模型

集成学习模型通过协同多个子网络,提取雷达图像中

不同视角的特征信息,将各深度学习方法取长补短,集成使

用,可提升识别性能,具有广阔的研究前景.Ming等提出了

一种混合分类器,该分类器包含两个相对独立的子网络,即卷

积神经网络和艾尔曼神经网络[６５].Kong等结合 AE的降噪

能力与CNN的图像识别能力,可提升低信噪比环境下的雷

达辐射源识别效果[４０,６６Ｇ６７].

利用CNN提取雷达波形特征时,Wang等引入BiＧLSTM
融合两个通道的特征,能更好地利用时域信号的时间相关

性[５７].Wei等提出了卷积长短期记忆深度神经网络(ConvoＧ

lution Long ShortＧterm Memory Deep Natural Network,

CLDNN),其中３个浅层 CNN 分别提取原始信号序列的时

域、频域和自相关域的信息,再将这些信息输入 LSTM 层提

取长程特征.该集成神经网络能协同卷积神经网络的局部特

征提取能力与循环神经网络的全局序列建模能力,利用长短

时记忆网络建模经卷积神经网络提取到的高维特征的时序特

征,从而 增 强 雷 达 辐 射 源 识 别 系 统 的 效 果[２４].Cui等 在

CLDNN的基础上进行了改进,选用了参数更少的一维卷积

神经网络与能双向提取特征的BiＧGRU提取雷达序列的浅层

特征,并结合注意力机制聚焦 DNN 提取的某些重要的深层

特征,进一步加快模型的识别速度[６８].

４　基于小样本学习的雷达辐射源识别研究进展

第３节介绍了雷达辐射源识别研究多为基于监督学习的

深度学习方法,由于在小样本条件的限制下,深度学习方法面

临着泛化能力有限、鲁棒性不足、缺乏反馈机制、对未知雷达

辐射源类别识别能力失效等问题,结合半监督学习、强化学

习、迁移学习的思想,有助于提高小样本条件下深度学习方法

对雷达辐射源信号的表达能力和识别能力.

４．１　半监督学习

半监督学习基于大量的未标注数据与少数的标注数据,

服从独立同分布,将未标注数据与有标注数据有机结合,让模

型从成本较低的未标注数据中充分学习,其针对现实的小样

本雷达辐射源识别任务有良好的应用场景.首先采用深度学

习模型通过无监督自学习的方式,在大量的未标注样本中自

动挖掘数据特征,训练出一个有效的特征提取器,再将其用于

提取小样本的训练数据的特征,以辅助训练深度学习模型,该

方法也被称为弱监督学习.半监督学习的方法能有效改善无

监督学习准确率低的问题,并且对小样本条件下的监督学习

模型易过拟合、鲁棒性不足等问题有所改进.

雷达辐射源识别任务中,较常见的半监督学习方式是利

用自动编码器,在未标注的雷达信号上自动提取特征并对特

征向量进行降维,配合少量标注的数据进行模型微调.Zhou
等使用层级自动编码器在未标注的雷达信号上训练构造联合

时频特征学习模型[３５].Huang等利用多层降噪自动编码器

提升模型应对低SNR条件下雷达信号波形失真的情况[６９].

Zhou等以无监督的方式训练卷积去噪自动编码器(Stack

ConvolutionDenoisingAutoEncoder,SCDAE),再将预训练

得到的模型参数用于 CNN 的初始化,半监督的方式训练得

到的SCDAE模型通过构造协同特征提取器,降低了对样本

数量的要求[６７].
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４．２　强化学习

强化学习(ReinforcementLearning,RL)的基本思想是模

仿人类学习过程中的试错过程,让智能体与环境交互,利用奖

励机制让强化学习系统依靠自身的经历进行学习,寻找出最

优决策.强化学习的一个广为人知的应用是 DeepMind的

ALPHGO[７０],通过结合已有棋局的有监督学习与自玩游戏

的强化学习,ALPHGO在围棋游戏中胜过了人类.强化学习

基于马尔可夫决策过程(MarkovDecisionProcess,MDP),仅
通过智能体自身的行为去学习,由环境提供的反馈对产生的

动作进行评价,智能体再依据新的环境状态与当前策略作出

新的决策.强化学习由于在复杂的非线性系统中具有良好的

学习性能,常被应用于任务调度、智能控制、游戏等领域[７１],

能在弱监督条件下训练出最佳的识别策略,适用于雷达辐射

源识别领域缺少完备数据集的情况.经典的强化学习过程如

图６所示.

图６　强化学习过程图

Fig．６　Processofreinforcelearning

深度强化学习决策模型通过模型的分类正确与否得到反

馈,因此能利用少量样本实现对识别模进行强化训练.Leng
等将CNN提取的辐射源信号包络前沿特征作为输入状态,

该输入状态的可选动作即为不同的辐射源类别,多次迭代拟

合 Q值函数,寻找可执行最优选择动作的分类器[７２].为了提

高脉冲重叠环境下识别系统的成功识别概率,Qu等利用深度

强化学习 QＧLearning网络自动调整预训练过的 CNN,基于

RNN架构搭建了多标签分类网络,可对某些特定信号的识别

结果进行重新判断,提升了对双分量雷达信号的识别率[７３].

４．３　迁移学习

迁移学习通过复用现有的知识或模型来解决不相同但相

关领域的问题,当训练集和测试集的数据不符合独立同分布

条件时,迁移学习可以修正源域与目标域的分布差异,使模型

具有更强的泛化性.深度学习网络通过多层矩阵转换和抽象

进行特征提取,提取到的特征会从一般性特征过渡到具有类

别特定性.一般来说,模型的层数越高,其提取到的特征越具

有类别特定性.深度学习模型的拟合能力与健壮性往往无法

兼得,雷达信号经不同的传感器接收会带来数值分布上的不

同,当训练集与测试集之间的数据分布存在较大差异时,在训

练集上训练出的分类器对于测试集的数据的适应性将大幅下

降.迁移学习能较好地提高分类器的跨域识别能力,降低了

对新领域任务数据集的数量要求与训练复杂度,复用现有知

识域的数据,可对新的数据实现快速迁移与应用.迁移学习

的策略可以较好地结合弱监督的机器学习,是一个开展小样

本条件下未知雷达辐射源识别研究的思路.

真实环境下采集的雷达样本存在特征缺失、信息模糊或

畸变等问题,且与数据库中的雷达辐射源特征参数有一定的

区别,基 于 不 需 要 直 接 估 计 域 分 布 就 能 修 正 域 间 差 异 的

BRSD算法,Li等利用数据分布结构发现与样本再平衡的

迁移学习方法训练分类器,将具有分布差异的训练集与待识

别样本进行基于密度的 DBSCAN聚类,生成再平衡后的训练

样本,提高模型在目标域数据中的泛化能力[７４].为了增强模

型对未知雷达辐射源的识别性能,需要降低模型对先验信息

的依赖,Ran等选用联合分布自适应方法(JointDistribution
Adaptation,JDA)来减小先验知识库与未知雷达信号之间的

分布差异.JDA 使用最大均值差异(Maximum MeanDisＧ
crepancy,MMD)来估计域之间的分布差异,将少量有标注的

源域数据与无标签的目标域数据映射到同一个隐藏空间,用
弱分类器SVM 迭代优化模型,使模型能同时适配两个不同

的分布,有效提高了基于现有知识库的算法对未知雷达信号

的识别能力[７５].

迁移学习(TransferLearning,TL)的另一种应用是在大

型数据集上训练源网络,对目标小数据集进行参数传递,重新

训练目标网络,适用于解决目标域数据集缺乏的问题.为了

解决无源雷达无法在信号空间采样一个完备的数据集的问

题,Wang等运用迁移学习技术中的参数传递,将源域网络参

数用于初始化目标域分类器,以提高模型对不同采样率雷达

信号的适应性[５７].Wang等和 Si等选用在大规模数据集

ImageNet上预训练好的卷积神经网络,保存部分预训练的参

数,仅需要在雷达信号时频图像的小数据集上微调就可实现迁

移[４８,５０].迁移模型参数时,由于目标域数据集有限,深度CNN
在小数据集上易过拟合,Xiao等利用微调过的深层CNN提取

的特征,将其与浅层 CWD图像纹理特征相融合,解决了过拟

合以及浅层CNN中图像深度特征不足的问题[７６].

５　深度学习算法的比较

５．１　深度学习方法优劣势分析

深度学习模型对数据有很强的依赖性,因此常根据样本

数据的类型选择相应的模型.一维雷达信号序列中具有更显

著的时序上下文相关性,而二维雷达图像中包含更多全局信

息与信号的频域变换等信息.对于原始的一维的雷达信号序

列,一般选用基于 RNN的序列模型对其建模,提取雷达信号

内包含的长程依赖信息;而对于时频图、高阶谱图等二维雷达

图像,则选用CNN、AE等模型提取高维特征.不同深度学习

模型的优势及局限性如表１所列.

表１　不同深度学习模型的优势及局限性

Table１　Advantagesandlimitationsofdifferentdeeplearningmodels

神经网络 输入 优势 局限

RNN/LSTM
Model

一维雷达

信号序列

可输入不定长信号,
获取时序信息,识别

耗时短

参数较多,收敛速度

较慢,易过拟合

CNN
Model

二维雷达

图像

信号特征方式丰富,
对信号平移不变 性

要求低

预处理复杂、耗时,
输入长度固定,计算

成本高

AutoEncoder
Model

二维雷达

图像

适用于无标注、不完

整 信 号,可 用 于 降

噪、降维

训练时间成本高,识
别效果受图像质 量

影响

Hybrid
Model

二维雷达图像、
高维特征向量

精度高,融合多种特

征,应用前景广阔

模型复杂,训练时间

较长

５．２　代表性模型识别性能对比

由于雷达辐射源识别领域缺乏公开数据集和统一评估标

准,本文仅选取具有代表性的基于深度学习的雷达辐射源
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识别方法进行对比,其主要方法、识别信号类型、预处理方式 及识别准确率等如表２所列.

表２　部分典型基于深度学习的雷达辐射源信号识别工作

Table２　Sometypicalradaremittersignalrecognitionbasedondeeplearning

RelatedWork
Proposed

Time
Method SignalType Preprocessing Accuracy

Quetal．[６６] ２０１９Ｇ０８
DCNN,
CDAE

LFM, SFM, ２FSK, ４FSK,
DLFM,EQFM,MLFM,BPSK,
Frank,MP,LFMＧBPSK,２FSKＧ
BPSK．

CTFDTFI
９０％(－９dB)

１００％(－７dB＋)

Weietal．[５４] ２０２０Ｇ０３
CNN,ACSE,

SVM
BASK,BFSK,BPSK,CW,SFW

Multidimensional
featurematrix

９３％(－１０dB)

Sietal．[５０] ２０２０Ｇ０９ CNN,TL
２FSK,４FSK,BPSK,EQFM,
Frank,LFM,NA,SFM

CWDTFI
９３．４％(－８dB)
１００％(０dB＋)

Zhouetal．[３５] ２０１７Ｇ０６ RP,PCA,sAE
CP,LFM,NCFM,BPSK,BFＧ
SK,QFSK

STFTTFI
８８％(－３dB)
９７．１％(０dB)

Guoetal．[３６] ２０１８Ｇ０４ sSAE
LFM,BPSK,Costas,Frank,T１,
T２,T３,T４

CWDTFI
９６．４％(－６dB)
１００％(－２dB＋)

Zhengetal．[２９] ２０１９Ｇ０１ BiＧLSTM
CW,LFM,VFM,FSK,BSPK,
QPSK

OneＧdimensional
radarsequence

９０％(－３dB)
９５％(－１dB)

Qinetal．[３０] ２０２０Ｇ０５ LSTMＧFCN
SignalssimulatedbyradaremitＧ
ter

Radarsequence ８８．５７％

Lengetal．[７２] ２０１８Ｇ１２ CNN,RL
IndividualradiationsourcecolＧ
lectedbyreconnaissanceequipＧ
ment

Radarsignalenvelope ９８．４２％

Weietal．[２４] ２０１９Ｇ１２
CNN,LSTM,

DNN
BFSK,BPSK,CW,LFM,NLFM
QPSK

Radarsequence
inmultidomain

９０％(－６dB)
１００％(２dB＋)

Cuietal．[６８] ２０２０Ｇ０９
CLDNN,
Attention

BPSK,Costas,Frank,P１,P２,
P３,P４

Radarsequence
intimedomain

６９％(－１２dB)
１００％(－１２dB)

Quetal．[７３] ２０２０Ｇ０３ CNN,RNN,RL
LFM,MP,SFM,BPSK,２FSK,
４FSK,EQFM,Frank

CTFDTFI ９４．８３％(－６dB)

６　研究挑战与展望

６．１　研究挑战

尽管利用深度学习使雷达辐射源识别任务的特征提取流

程得以简化,识别准确率得到提升,但由于如下挑战,深度学

习在雷达辐射源识别领域依然存在一定的局限性.

６．１．１　实测数据缺乏

深度神经网络的训练,往往需要依托大量高质量的标注

数据,由于雷达领域的特殊性,雷达的波形设计与分选识别是

矛与盾的关系,难以获取到足量有标注的训练数据,当前大多

数研究基于仿真数据集进行实验,通常为电脑合成的具有脉

内调制特征的雷达信号或来自实验室的电磁频谱环境的具有

指纹特征的雷达辐射源个体信号.仿真数据往往长度统一,

脉冲完整,受干扰小,与实际环境中的雷达信号差异较大,且

实验室设备有限,采集的信号存在时间跨度大、固件老化等问

题,易引入设备误差.根据仿真数据训练的分类器,在实际信

号上效果欠佳.由于缺少充分的实测数据,因此深度学习算

法在雷达辐射源识别任务中存在着适用范围有限且抗干扰性

能不足等问题.

６．１．２　小样本识别的泛化能力差

封闭集中训练的网络很难实现对新出现的未知的辐射源

信号的正确分类,尽管在实验数据上有了较强的鲁棒性,但通

用性随之下降.新型雷达变化形式丰富,雷达信号调制参数

和方式多样,未知的雷达辐射源个体将不断出现且样本数量

十分有限.目前主流的深度学习模型通常为离线学习,只有

完成所有数据的训练后才能用于预测识别,对于新出现的

仅有少量样本甚至零样本的雷达辐射源个体,深度学习模型

的识别准确率和稳定性将大幅下降.在小样本条件下,由于

样本数量不足、类别不均衡等情况,深度学习模型易出现欠拟

合、过拟合、灾难性遗忘等问题.如何提升小样本条件下的深

度学习模型的泛化性能仍需展开深入研究.

６．１．３　工程应用受限

在实际应用中,雷达辐射源识别算法往往需要架构在接

收信号的硬件设备上,其有限的算力和存储能力,使其在实现

实时处理、分选采集到的信号以及完成雷达辐射源识别上面

临较大的挑战.信号接收设备在同一时间可能面临成百上千

个辐射源的照射,高密度的信号空间使实时地处理、分选、识
别雷达辐射源信号的难度增大,并且深度学习算法对设备的

运算能力与训练人员有一定的要求.因此,如何构建出端到

端并具有扩展能力的雷达辐射源识别平台,高效、精准地辨别

接收到的雷达辐射源,分析其工作模式,是雷达辐射源识别系

统在工程落地中需要解决的问题.

６．１．４　未来研究展望

综合上述雷达辐射源识别领域面临的挑战,结合军事、工
业等的实际应用需求和最新研究进展,本文从以下几个方面

对未来的研究提出建议与展望.
(１)小样本学习方法研究.小样本学习的方法能充分利

用基于深度学习的预训练网络与有限的标注数据,增强模型

的泛化能力.随着信号采集方法的多样化和存储技术的飞速

发展,很容易获得大量无标注信号.因此,将无监督或弱监督

的小样本方法的深度学习模型应用于未知辐射源识别是一个

重要的研究方向,如将聚类、度量学习这类无监督学习方法与

深度学习相结合,实现无标注数据的自动标注与通用浅层
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特征提取.Ren等的研究利用稀疏自动编码器与聚类方法,

无监督地学习到雷达信号的关键特征,降低了聚类算法所需

要的数据量并提高了精度,证明了深度学习方法在小样本条

件下同样具有广阔的应用[７７].

(２)数据增强与在线学习研究.针对小样本问题,Zhu等

在雷达目标识别中利用时间镜像数据增强与辅助分类生成对

抗网络,有效地扩充了数据集,且增强的样本改善了特征空间

中原始数据集的覆盖范围[２５].Zhu等和 Feng等提出了在线

学习的方法,实时更新模型的分类条件,提升小样本条件下的

雷达辐射源识别的准确率与时效性[７８Ｇ７９].改进深度学习模

型的网络结构,优化训练框架,有利于防止深度神经网络陷入

局部最优和过拟合,有利于构建适应小样本条件下泛化能力

强的深度学习模型.

(３)工程应用新技术研究.为了保证雷达探测系统的时

效性,通常需要在信号接收设备附近完成雷达信号处理与雷

达辐射源识别,随着硬件设备计算能力的不断增强,Li等基

于具有并行处理与流水线作业的 FPGA,来实现信号接收机

上的信号处理与自动识别功能[８０].探索边缘计算、模型压缩

等技术,尝试将这些改进引入雷达辐射源识别研究中,对于工

程应用中实时、准确地识别雷达辐射源信号,具有重要的现实

意义.

结束语　目前基于深度学习的小样本雷达信号辐射源识

别研究与应用已取得一定成果,本文基于小样本雷达辐射源

识别的技术框架,以数据处理、特征提取与分类识别的顺序,

归纳与总结了雷达信号特征提取方法、数据增强与扩充方法

和多种经典深度学习方法及其应用,并探讨了小样本学习在

雷达辐射源识别任务中的研究进展.雷达辐射源识别任务在

日益复杂的真实电磁环境中仍面临着标注样本数量少、未知

类别的辐射源信号量非常大,且接收到的样本受干扰性强、脉

冲重叠、特征缺失等问题,因此亟待对提高深度学习方法的鲁

棒性与泛化能力、增强真实环境中小样本雷达辐射源的识别

性能展开深入研究.
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