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摘　要　为提高辐射源个体识别的准确率和运算效率,提出了一种基于混合式特征选择的辐射源个体识别.封装式特征选择

方法分类正确率高,但计算复杂度高,处理高维数据时效率低.嵌入式特征选择方法计算复杂度低,但依赖于特定分类器.针

对上述问题,综合封装式和嵌入式特征选择方法的特点,首先对信号数据使用３种嵌入式方法(随机森林、XGBoost和 LighＧ

tGBM)初选特征,分别得到随机森林子集、XGBoost子集和 LightGBM 子集.然后使用封装式方法对初选后得到的子集进行第

二次降维,其中搜索策略分别使用序列后向搜索策略和蚁群优化算法,分类算法使用 LightGBM.混合式方法共得到６种特征

选择模型,通过对比各个模型得到的分类正确率和最优子集中的特征个数,确定最佳混合式特征选择模型.

关键词:辐射源个体识别;特征选择;随机森林;XGBoost;LightGBM;序列后向搜索策略;蚁群优化
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Abstract　Toimprovetheaccuracyandcomputationalefficiencyofspecificemitteridentification,aspecificemitteridentification
basedonhybridfeatureselectionisproposed．Wrappedfeatureselectionmethodshavehighclassificationaccuracy,butithashigh
computationalcomplexityandlowefficiencyinprocessinghighＧdimensionaldata．Embeddedfeatureselectionmethodshavelow
computationalcomplexity,butrelyonspecificclassifiers．Toaddresstheaboveproblems,combiningthecharacteristicsof
wrappedandembeddedfeatureselectionmethods,firstly,threeembeddedmethods(RandomForest,XGBoost,andLightGBM)are
usedtoinitiallyselectfeaturesforsignaldata,andarandomforestsubset,anXGBoostsubsetandaLightGBMsubsetareobＧ
tainedrespectively．Secondly,thewrappedmethodsareusedtoperformaseconddimensionalityreductiononthesubsetobtained
aftertheprimaryselection．Sequentialbackwardselectionandanantcolonyoptimizationalgorithmareusedasresearchstrategies
respectively,whileLightGBMisusedastheclassificationalgorithm．Atotalofsixfeatureselectionmodelsareobtainedfromthe

proposedhybridfeatureselectionmethod．TheoptimalhybridfeatureselectionmodelisdeterminedbycomparingtheclassificaＧ
tionaccuracyandthenumberoffeaturesintheoptimalsubsetobtainedbyeachmodel．
Keywords　Specificemitteridentification,Featureselection,Randomforest,XGBoost,LightGBM,Sequentialbackwardselection,
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１　引言

随着通信工程的快速发展和移动通信设备的普及,无线

通信在现代社会中越来越不可或缺.近年来,无线通信领域中

的辐射源个体识别(SpecificEmitterIdentification,SEI)技术

受到国内外的广泛关注[１].在该领域中,辐射源发出的信号

不仅包含了所需的信号信息,还承载了辐射源内部器件的固

有硬件信息,通过提取这部分信息特征来识别不同辐射源个

体的过程称为辐射源个体识别[２].SEI一般由３个步骤组

成:对接收到的原始辐射源信号进行预处理;从经过预处理后



的信号中提取辐射源物理层本质的细微特征,称为射频指纹

(RadioFrequencyFingerprint,RFF)特征;使用分类器识别信

号以确定发射此信号的辐射源个体[３].

而辐射源信号数据量大、提取到的射频指纹特征维数高

等问题给后续辐射源个体分类识别增加了一定难度,利用高

维特征进行学习会花费大量计算时间和较大存储空间,不利

于科学研究和实际应用.在高维特征中有一部分特征与学习

任务高度相关,但也存在不相关特征或冗余特征,这些特征的

输入会大大降低学习性能,引发维数灾难问题[４].通常使用

特征选择(FeatureSelection,FS)方法来剔除上述特征,以达

到降低特征维数并提高辐射源个体识别正确率的目的.特征

选择旨在根据某种评价标准从原始特征空间中消除不相关和

冗余特征、选出高相关性特征组成特征子集来获得比使用所

有特征更好的性能[５].

根据特征选择与学习算法的结合方式,特征选择算法主

要分为过滤式、封装式和嵌入式.过滤式方法通过评估每一

特征的鉴别能力来过滤鉴别能力差的特征,该方法运算时间

短、独立于学习算法且具有高泛化性,但依赖具体的度量标

准,典型的过滤式特征选择方法有 Relief、Pearson相关系数、

方差分析、卡方检验和互信息等[６].封装式方法由搜索策略

和学习算法组成,将特征选择封装到学习算法中,通过学习算

法的预测结果进行评估,并使用搜索策略调整特征子集.该

方法所得特征子集的性能高且考虑了特征间的相互关系,但

计算复杂度高.典型的封装式方法有递归特征消除等[７].嵌

入式方法将特征选择嵌入到学习算法中,学习算法结束的同

时得到了特征重要性值,该方法效率较高、特征分辨力好,但

依赖于指定学习算法.典型的嵌入式方法有基于惩罚项的方

法,例如Lasso等及基于树模型的方法包括决策树(Decision

Tree,DT)、随机森林(RandomForest,RF)、梯度提升决策树

(GradientBoostingDecision Tree,GBDT)、极 端 梯 度 提 升

(eXtremeGradientBoosting,XGBoost)和 轻 量 级 梯 度 提 升

(LightGradientBoostingMachine,LightGBM)等[８].

为提高辐射源个体识别的效果和效率,仅使用一种特征

选择方法进行研究是不够的,可以结合两种或多种特征选择

方法形成混合式特征选择方法.常见的为过滤式方法结合封

装式方法和嵌入式方法结合封装式方法.在研究混合式特征

选择方法时,间接地研究了两种典型的特征选择方法,本文对

由嵌入式和封装式方法组成的混合式特征选择方法进行深入

综合研究,促进了两种方法的进一步发展,为数据量大和特征

高维带来的运算时间长、预测性能差的问题提供了解决方法,

在辐射源个体识别的过程中具有重大意义.从研究背景出

发,特征选择是提高辐射源信号处理效率,进一步减少数据通

信量,提高辐射源个体识别准确率的关键步骤.研究辐射源

信号个体的特征选择方法,有助于改造现有的通信电子侦察

设备与研制新一代电子对抗情报侦察设备,在军事应用和民

用方面具有重大意义.

混合式特征选择方法在多个领域和领域数据集上都能得

到较优的特征子集.为了有效地消除帕金森病数据集中无用

或有噪声的数据,文献[９]提出了一种结合过滤式和封装式方

法优点的混合特征选择算法.采用３种不同的过滤方法对

原始特征进行预排序,然后在封装式方法中使用人工蜂群算

法作为学习算法,以获得最佳特征子集.混合方法不仅减小

了特征子集的大小,还提升了特征子集分类的性能.为了应

对高维特征空间对特征选择方法带来的巨大挑战,文献[１０]

提出了一种由过滤式方法和元启发式优化方法组成的混合特

征选择方法.首先使用方差分析过滤式方法来识别方差为零

或方差很低的特征,然后使用多目标灰狼优化算法以及互信

息将初选后的子集优化为最佳相关特征子集.为了选择适当

的特征来开发准确的金融危机预测模型,文献[１１]提出了一

种混合过滤式和封装式的方法.在过滤步骤中,信息增益和

斯皮尔曼相关性被用作评价标准;在封装步骤中,使用水波优

化算法作为搜索策略.为了减少高维特征集中的不相关或冗

余特征并提高分类正确率,文献[１２]提出了一种用于文本分

类的混合过滤式和封装式文本特征选择方法.首先使用信息

增益来选择一些得分高的特征,其次使用灰狼优化算法来继

续优化初选特征子集.为解决医学数据中高维特征空间和高

特征冗余的问题,文献[１３]提出了一种结合信息增益比和遗

传算法的混合特征选择算法.首先,使用基于信息增益比的

过滤式方法对原始特征集进行排序;然后,根据等分割的密度

原则对排序特征进行分组;最后,利用群体进化遗传算法对排

序后的特征组分别进行特征选择.

在辐射源个体识别领域,为进一步提升辐射源个体识别

的效果和效率,提出了一种混合式特征选择方法.该方法结

合了嵌入式特征选择方法和封装式特征选择方法,主要过程

如下.

１)选取１２个统计特征参数和标准化相对能量,结合提升

小波包分解与重构方法提取特征并构建特征参数体系.使用

ZＧscore标准化方法对特征数据集进行预处理.

２)使用３种嵌入式方法,即 RF,XGBoost和 LightGBM,

分别对训练集进行第一次降维,选取前若干个重要性值最大

的特征作为初选特征子集.

３)对初选特征子集使用封装式特征选择方法进行第二次

降维,搜索策略分别采用序列后向搜索策略(SequentialBackＧ

wardSelection,SBS)和改进的蚁群算法,结合一次降维的过

程,生成６种混合式特征选择模型,根据最大分类正确率和最

小特征子集规模选出最适合当前数据集的混合式方法.

４)采用不同信噪比下的电台数据集,相比特征全集、单一

特征选择方法,综合考虑分类正确率和特征个数等评估指标.

实验结果证明了所提方法的性能更优.

２　数学模型

特征选择的过程即从集合set中选择基数为q 的一个特

征子集subsetq,使输入该子集时可以满足某种目标函数.根

据所研究的问题即辐射源个体识别问题的本质是分类问题,

特征选择和分类器的性能相关联.因此,使用分类器的分类

正确率和所选特征子集中特征的个数作为特征选择的目标函

数.实验中的数据集为从两个电台发出的辐射源信号数据,

旨在通过辐射源个体识别技术识别两个电台,进而分析电台

的性质、属性和危险等级等,本质上是一个二分类问题.

对使用分类器的分类正确率和所选子集中特征个数作为
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目标函数的特征选择方法,特征选择问题可以描述为:从集合

set中根据目标函数得到一个基数为q 的特征子集subsetq,输
入subsetq时得到的分类正确率A 最大且特征个数q最小.具

体数学模型如下:

maxA (１)

maxq (２)

s．t．|subsetq|＝q,１≤q≤n (３)

A＝ TP＋TN
TP＋TN＋FP＋FN

(４)

数据输 入 测 试 集 前,已 知 正 类 (Positive)数 据 和 负 类

(Negative)数据,模型预测的数据也分为正负两类.可以得

出４个指标:样本真实类别为正类,模型识别结果也为正类

(TruePositive,TP)的个数;样本真实类别为正类,但模型识

别结果为负类(FalseNegative,FN)的个数;样本真实类别为

负类,但模型识别结果为正类(FalsePositive,FP)的个数;样
本真实类别为负类,模型识别结果也为负类(TrueNegative,

TN)的个数.

３　混合式特征选择

图１给出了本章的研究框架图,首先对原始辐射源信号

进行特征提取得到特征全集,并使用ZＧscore标准化对特征数

据集进行预处理.然后分别使用 RF,XGBoost和 LightGBM
这３种嵌入式特征选择方法计算每一特征重要性并选取前

１００个特征重要性值大的特征组成初选特征数据集.接着使

用封装式特征选择方法进行第二次降维,其中分类算法使用

LightGBM,搜索算法分别使用序列后向搜索策略和 GBAS,

共得到６种特征选择模型,通过比较辐射源个体识别正确率

和最优特征子集中特征的个数来选出最佳特征选择模型.

图１　混合式特征选择框架图

Fig．１　Frameworkofhybridfeatureselection

３．１　特征提取

特征提取是辐射源个体识别的关键步骤,提取到的特征

直接影响到特征选择和分类器的性能.原始辐射源信号数据

量往往很大,辐射源个体识别的关键不在于使用所有数据对

辐射源进行描述,而在于使用信号数据中的有效特征来识别

辐射源个体.特征提取旨在通过变换来提取有效的识别特

征,使原始信号从高维数据空间转移到低维特征空间[１４].

辐射源个体识别中常见的特征提取方法有双谱法、提升

小波包分析法、WignerＧVille和经验模态分解法等.基于提

升小波包分析法较好的时频分辨能力和较高的运算效率等优

点,本文采用此方法,其分解与重构方法可以获得更多特征信

息,扩大有效的识别特征集合[１５].

本文选取１２个统计特征参数,即均值、平均幅值、方根幅

值、标准差、有效值、峰Ｇ峰值,波形指标、脉冲指标、峰值指标、

偏斜度、峭度和峪度指标,并使用标准化相对能量.依据统计

特征参数和标准化相对能量,结合提升小波包分解与重构,给

出特征参数体系.对于辐射源发出的信号,首先使用先序分

解后序搜索算法[１６]对数据进行最优基分解得到最佳小波包

树;然后通过分解与重构将最佳小波包树调整为一棵两层的

满二叉树,满二叉树的叶子节点分别记作(２,０),(２,１),(２,２)

和(２,３),计算４个频带内系数各统计特征值和标准化相对能

量;接着分别对每一频带内的系数进行单支重构并分别提取

相应的统计特征,最后对原信号重构并提取重构原信号的统

计特征.

将重构原信号的１２个统计特征参数(标号为１－１２),小

波包分解的第二层４个节点系数的各１２个统计特征参数(标
号为１３－６０),４个单支重构信号的１２个统计特征参数(标号

为６１－１０８)及小波包分解的第二层４个节点系数的标准化

相对能量(标号为１０９－１１２),共１１２个特征依次编号.为全

面描述辐射源信号信息,在幅值信号、I路信号和 Q路信号上

分别提取１１２个特征并构建特征集set＝{vi|vi＝v１,v２,􀆺,

vn},i＝１,２,􀆺,n,此时n＝３３６.

３．２　ZＧscore标准化

为统一数据样本的数量级、增加可比性及加快算法收敛

速度,采用ZＧscore标准化对特征值进行处理[１７],其表达式

如下:

v′ir＝
vir－X

－
vi

δvi
(５)

其中,vir为特征i的第r个特征值,X
－
vi 和σvi 分别为特征i的

均值和标准差.

ZＧscore标准化将数据转换到某个范围,且不会改变原始

数据的排列顺序.标准化后,不同数量级的特征在数值上进

行了统一,寻优过程更为平缓,更容易正确地收敛到最优解.

３．３　嵌入式特征选择

３．３．１　RF
在决策树中,样本按其特征值进行分类.树的节点表示

数据集的特征,分支表示分区的决策规则.基于多决策树构

造随机森林,可以有效地防止过度拟合问题.随机树中各决

策树之间没有任何关联,树分裂过程中具有随机性,通过预测

每棵树的结果并根据投票原则获得最优解,主要用于分类问

题[１８].具体流程如下[１９].

１)随机抽样(放回抽样).对训练集样本进行随机抽样,

得到多个子样本集,然后对每一个子样本集构造决策树模型.

２)随机选择特征.在每个子样本集中依据设置比例随机
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选择一部分特征,并根据基尼指数等准则选择特征并将其作

为分割节点,基尼指数的计算式如下.:

G＝∑
C

i＝１
p(i)×(１－p(i)) (６)

其中,C为类别总数,并且数据属于i类的概率为p(i).当叶

子节点所含样本均属于同一类或者达到设置的约束(如最大

树的深度)时,决策树停止分裂.

３)构建决策树.对每个节点重复步骤２),直到无法拆

分,然后生成决策树.

４)投票.重复步骤１)－步骤３),建立大量决策树,生成

随机森林,并根据“少数服从多数”的原则做出决策.

随机森林作为分类器时基于集成的思想,集合了多个决

策树的分类结果,具有不受特征维数影响和精度较高等优点.

在每轮随机抽样中,训练集中有一部分数据没有被采样

集采集中,没有参与决策树的建立,对于这部分数据,通常称

为袋外数据(OutOfBag,OOB)[２０].这些数据没有参与训练

集模型的拟合,因此可以用来检测模型的泛化能力.在 RF
中,通过计算每棵决策树的袋外数据可以得到一个误差率,以

衡量预测特征的重要性程度.具体步骤可以概括为:首先,对

于每一棵决策树,选择相应的袋外数据并计算袋外数据误差,

记为errOOB１.然后,随机对袋外数据所有样本的特征X 加入

噪声干扰(可以随机改变样本在特征 X 处的值),再次计算袋

外数据误差,记为errOOB２.最后,假设随机森林中共有 N 棵

树,则特征X 的重要性如下:

imp＝∑
N

i＝１
(errOOB２－errOOB１)/N (７)

加入随机噪声后,如果袋外数据的准确率大幅度下降(即

errOOB２上升),说明这个特征对于样本的预测结果有很大影

响,进而说明该特征的重要程度高,故可用式(７)来衡量每一

特征的重要性.

３．３．２　XGBoost

XGBoost[２１]是一种boosting算法,其在 GBDT算法的基

础上,对损失函数进行二阶泰勒展开,并加入正则项,避免了

过拟合,有效地加快了收敛速度.通过不断添加新的决策树

来拟合先前预测的残差,XGBoost算法减少了预测值和实际

值之间的残差,提高了预测精度并获得了特征重要度分数.

XGBoost的预测描述如下:

y
∧
i＝∑

K

k＝１
fk(xi),fk∈F (８)

其中,K 是决策树的数量,fk 是第k 个子模型,xi 是第i个输

入样本,F是所有决策树的集合.

XGBoost的目标函数由损失函数和正则项组成:

L(t)＝∑
n

i＝１
l(yi,y

∧
i

(t－１)＋ft(xi))＋Ω(ft) (９)

其中,t是迭代次数,l是测量预测值y
∧
i 和目标值yi 之间差异

的可区分损失函数,y
∧(t－１)
i 是前一次迭代t－１的预测,Ω(ft)

是第k次迭代的正则项,其表达式如下:

Ω(f)＝γT＋１
２λ‖w‖２ (１０)

其中,γ和λ是可以防止决策树过于复杂的正则项系数,T 是

叶节点的数量,w 是叶权重.

XGBoost对损失函数进行二阶泰勒展开[２２],然后找到

目标函数的最小值,并通过以下公式计算相应的最优值.

L
~(t)(q)＝－１

２ ∑
T

j＝１

(∑
i∈Ij

gi)２

∑
i∈Ij

hj＋λ＋γT (１１)

其中,q表示将示例映射到对应叶索引的每棵树的结构,Ij＝
{i|q(xi)＝j}是叶子j的实例集,gi 是样本xi 的一阶导数,hi

是样本xi 的二阶导数.式(１１)可用于评估树结构,其值越

小,模型越好.

损失函数(也称为拆分后的增益)的计算式如下:

Lsplit＝１
２

(∑
i∈IL

gi)２

∑
i∈IL

hj＋λ＋
(∑
i∈IR

gi)２

∑
i∈IR

hj＋λ－
(∑
i∈I

gi)２

∑
i∈I
hj＋λ

é

ë
êê

ù

û
úú－γ (１２)

其中,右侧的４项分别表示分裂后的左子树得分和右子树得

分、分裂前树的得分和复杂调整惩罚系数.式(１２)中,I＝

IL∪IR,当达到深度限制或Lsplit＜０时,树将停止分裂.

XGBoost特征的重要性得分如下:

ISi＝{x|x＝wivi} (１３)

其中,vi 是特征集,wi 是对应特征的权重.

３．３．３　LightGBM

LightGBM 是 GBDT 算 法 的 一 种 优 化,主 要 用 于 解 决

GBDT方法在处理大量数据或高维特征时效率低和扩展性差

的问题.LightGBM 中直方图(Histogram)、基于梯度的单侧

采样(GradientＧBasedOneＧSideSampling,GOSS)等方法的提

出解决了上述问题[２３],该方法提供了度量标准来衡量模型中

特征的重要性.

LightGBM 提供了两个度量标准来衡量模型中特征的重

要性:１)split,每个特征在所有决策树中被分割的总次数;

２)gain,特征在所有决策树中作为分裂点所得到的信息增益.

一个特征在所有决策树中被分裂的次数越多或得到的信息增

益值越大,此特征的重要性程度就越高,对预测结果的影响也

就越大[２４].

对于特征j,决策树选择最优分裂点dj∗ ＝argmax
d
　Vj(d)

并计算得到最大信息增益Vj(dj∗ ),然后在点dj∗ 处将数据

分成左右孩子节点.特征j在单棵决策树中节点d 的重要

性为:

IMPim＝wd􀅰ΔV (１４)

其中,wd 表示节点d 的数据量与总数据量的比值,ΔV表示节

点d分裂后左右叶子节点与分裂前原节点的信息增益值.然

后将每棵决策树中特征j的重要性相加得到特征j基于模型

LightGBM 的特征重要性评分,评分越高,该特征对预测结果

越有效[２５].

３．３．４　特征选择

在搜索特征子集阶段,首先将评估特征阶段得到的重要

性值进行排序,然后采用基于３种嵌入式特征选择中特征重

要性值的序列后向搜索策略和改进蚁群搜索法进行特征选

择,综合考虑输入该特征子集时得到的分类正确率和子集中

特征的个数来确定最优特征子集.

３．４　封装式特征选择

３．４．１　序列后向搜索策略

序列后向搜索策略属于封装式特征选择方法.该方法首

先需要与分类算法结合,然后从特征全集(特征总数n)开始,
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从特征集中剔除一个特征x,计算剔除特征x后的评价函数

值,遍历共n－１个特征组合并选择评价函数值最大的特征组

合进行下一步遍历,直至特征个数剔除到１.最后比较所有

遍历得到的结果,选出评价函数值最高的特征组合,即最优特

征子集.序列后向搜索策略只能去除特征而不能加入特征,

属于贪心算法,容易陷入局部最优解.当数据集是高维时,序
列后向搜索策略运算量大,可以通过过滤式特征选择方法或

嵌入式特征选择方法对特征集进行初选,得到一个较低维度

的特征集合,再通过序列后向搜索策略继续从初选后的特征

集中筛选特征.

３．４．２　蚁群算法搜索策略

引用文献[２６]中的基于图的蚂蚁系统(GraphＧBasedAnt
System,GBAS)算法求解.引入 GBAS,根据辐射源信号特征

选择问题构造有向图,如图２所示.

图２　子集问题构造图的有向图

Fig．２　Constructingdirectedgraphsofgraphsforsubsetproblems

图２中,n是备选集的基数,q是所获得子集的最大可能

基数,节点为dk(k＝１,２,􀆺,q＋１),有向图的边代表备选特

征,eij＝‹dj,dj＋１›,j＝１,２,􀆺,q表示备选集的第i个元素,
路径映射为一个求得的辐射源信号特征子集.

在时间t,节点d１处的蚂蚁数量被设置为 M,并且在约束

条件下,每个蚂蚁根据边上的信息素和启发式因子独立地选

择一个边到下一个节点.在时间t,第a只蚂蚁通过线段eij

从dj转移到dj＋１的概率如下:

Pa
ij(t)＝

[τij(t－１)]αηβ
i

∑
ebj∉tabua

[τbj(t－１)]αηβ
b
, eij∉tabua

０, 其他

ì

î

í

ïï

ïï

(１５)

其中,τij(t)是在时间t(t＝０,１,２,􀆺)时边eij上的信息素的

量,初始化信息素量τij(０)＝D(D 是一个常数).启发式因子

ηi表示选择第i个元素的期望程度,α和β分别是信息素量和

启发式因子的重要程度.第a 只蚂蚁经过的边用禁忌表

tabua记录.
针对本文研究的信号数据的特点,启发式因子ηi的计算

式如下:

ηi＝min
|μ１i－μ２i|
σ２

１i＋σ２
２i

{ } (１６)

其中,采用最小Fisher标准判别率作为特征i的启发式因子,

μ１i和μ２i为两状态类特征i的均值,σ２
１i和σ２

２i为方差.
根据文献[２６]中的定义２和定理１,在信息素更新阶段,

当一条路径的信息素增强时,等效路径的信息素也需要增强,

即基于等效路径增强的信息素更新策略的表达式如下:

τij(t)＝{
(１－ρ)τij(t－１)＋Φ′(tabut)

Q
, eij∈Γ(tabut)

(１－ρ)τij(t－１), 其他
{

(１７)

其中,ρ是信息素挥发系数,Φ′(tabut)/Q 是信息素增量公式,

Φ′(tabut)是信息素增强路径的目标函数值,Q是常数(Q 根据

ρ值确定,用于调节信息素增量).

３．４．３　特征选择

混合式特征选择方法在第二阶段使用封装式特征选择方

法,序列后向搜索和蚁群算法作为搜索策略,LightGBM 作为

分类器,对初选后的特征子集进行进一步筛选得到最优特征

子集.

４　实验结果与分析

４．１　数据准备

实验在１台i７Ｇ４７７０３．４０GHz４核处理器、２４GB内存的

电脑上运行,开发环境为Python３．８.

实验数据来源于两个相同型号的电台辐射源,采集环境

为无噪声的环境,两个电台发出的信号在１０种不同的采集状

态下获得.１０种采集状态下信号的具体参数如表１所列.

表１　信号参数

Table１　Signalparameters

载波/MHz 调制方式 信号带宽 采样频率/M 间隔时间/ms
５５ QPSK ２５kHz １ ２０
７５ QPSK ２５kHz １ ２０
４２０ QPSK ２MHz ２０ ２
４２０ QPSK ５MHz ５０ １
４２０ QPSK １０MHz ８０ １
４２０ QPSK ２０MHz １００ ２
２０００ QPSK ２MHz ２０ ２
２０００ QPSK ５MHz ５０ １
２０００ QPSK １０MHz ８０ １
２０００ QPSK ２０MHz １００ １

对于每个电台,在每种采集 状 态 下 选 择 ２００ 组 (每 组

４０９６个数据)数据(共４０００×４０９６个),并选择７５％(３０００)

进行训练,选择２５％(１０００)进行测试.原始数据在无噪声的

环境下采集得到,为验证所提方法在噪声数据上的效果,添加

高斯白噪声将信噪比分别调整为１０dB和５dB,并分别进行特

征提取得到特征集合.信噪比为１０dB的特征集合set１０dB＝
{vi|vi＝v１,v２,􀆺,vn},i＝１,２,􀆺,n＝３３６和信噪比为５dB的

特征集合set５dB＝{vi|vi＝v１,v２,􀆺,vn},i＝１,２,􀆺,n＝３３６.

４．２　特征重要性值

对于无噪声特征集合setoriginal,嵌入式方法 RF,XGBoost
和LightGBM 都可以根据相关公式计算每一特征的重要性

值.图３给出了LightGBM 方法前２０个最重要特征的特征

标号Ｇ特征重要性值柱状图[２７].

图３　特征重要性排序

Fig．３　Featureimportanceranking
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为获得最优特征子集,将计算得到的特征重要性值从小

到大进行排序,并按照一定步长(１０维)依次剔除特征.

４．３　第一次降维

第一次降维使用嵌入式特征选择方法,分别对数据集

setoriginal,set１０dB和set５dB基于 RF,XGBoost和 LightGBM 方法

计算每一特征的重要性值,并对得到的重要性值进行排序.

对于特征全集,根据特 征 重 要 性 值 按 照 一 定 步 长(１０维)

依次剔除特征,并绘制特征个数Ｇ分类正确率变化折线图

(见图４),综合考虑分类正确率和特征个数,得到第一次

降维的结果.

(a)数据集setoriginal分类正确率的变化趋势

(b)数据集set１０dB分类正确率的变化趋势

(c)数据集set５dB分类正确率的变化趋势

图４　不同数据集特征个数Ｇ分类正确率的变化趋势图

Fig．４　TrendchartofthenumberoffeaturesＧclassification

accuracyindifferentdatasets

图４(a)给出了在特征集setoriginal中,３种嵌入式方法(RF,

XGBoost和LightGBM)分别计算特征重要性值并进行排序,

然后采用维度逐步递减方法得到分类正确率的变化趋势.在

特征个数相同时,LightGBM 方法得到的正确率最高,XGＧ

Boost方法得到的正确率居中,RF方法得到的正确率最低,

因此对于setoriginal特征集,LightGBM 方法的一次降维效果较

好.从图４(a)的整体趋势可以看出,随 着 特 征 个 数 的 增

加,３种方法的分类正确率均基本呈现先增后减并趋于平缓

的趋势,特征个数在１~１００区间内,３种嵌入式方法可以获

得最高的分类正确率,特征个数在１０１~３３６区间内,分类正

确率基本呈现振动下降的趋势,且变化较小.因此,对于

setoriginal数据集,选取前１００个特征重要性值大的特征作为初

选特征子集.

图４(b)给出了在特征集set１０dB中,特征个数与分类正确

率的变化趋势.在特征个数相同时,RF方法和LightGBM 方

法得到的正确率较高,XGBoost方法得到的正确率较低,因此

对于set１０dB特征集,RF方法和 LightGBM 方法的一次降维效

果较好.从图４(b)的整体趋势可以看出,随着特征个数的增

加,３种方法的分类正确率均基本呈现先增后振动平缓的趋

势,特征个数在１~１００区间内,３种嵌入式方法基本可以获

得较高的分类正确率,特征个数在１０１~３３６区间内,分类正

确率呈现变化较小的上下振动趋势,且此区间的最高分类正

确率比１~１００区间内的最高分类正确率提高不大.因此,对

于set１０dB数据集,选取前１００个特征重要性值大的特征作为

初选特征子集.

图４(c)给出了在特征集set５dB中,特征个数与分类正确率

的变化趋势.在特征个数相同时,RF方法得到的正确率最

高,XGBoost方法和LightGBM 方法得到的正确率较低,因此

对于set５dB特征集,RF方法的一次降维效果较好.从图４(c)

的整体趋势可以看出,随着特征个数的增加,３种方法的分类

正确率均基本呈现先增后平缓振动的趋势,特征个数在１~

１００区间内,３种方法基本可以获得最高的分类正确率,特征

个数在１０１~３３６区间内,分类正确率在５５．０％周围呈现

变化较小的上下振动趋势,且此区间的最高分类正确率低

于区间１~１００的最高分类正确率.因此,对于set５dB数据

集,可以选取前１００个特征重要性值大的特征作为初选特

征子集.

根据上述分析,每种数据集均选取前１００个特征重要性

值大的特征作为第二次降维的特征输入.表２列出了每种数

据集下每种方法选取的１００个特征的编号.

表２　第一次降维得到的初选特征子集

Table２　Primaryfeaturesubsetobtainedfromthefirstdimensionalityreduction

数据集 RF XGBoost LightGBM

setoriginal

{１１２,５４,１００,１０２,１０１,５２,４,５０,５３,４２,５,
３３４,３,５１,９０,２,２７５,３２３,２５２,１５１,２１０,
１６３,１６２,２１１,１９９,８８,１４０,２５０,３２２,１８７,
２５３,１９８,２６２,２２２,１８６,１４１,３００,６４,６５,
２５４,９８,２６３,６２,１０９,１１１,１３８,４１,９９,３３５,
１５,１７,１８８,１８,８６,３０,２９８,３１１,８９,１５０,
３０１,８７,４０,１９０,９４,６,１６,２５１,２９,６３,２０１,
１４,２２７,３１０,１１０,７６,１３９,２２３,１５２,３０２,
２７４,７８,７４,５８,３８,１６５,９２,１０４,１８９,３１２,
１１７,９５,２００,４１,２８,１０５,２６４,７５,４７,３１３,
５５}

{４７,２５２,１０２,３１２,６２,３０５,５３,２１１,２４０,
１９３,２７４,５４,２５４,５２,３８,１８８,７６,８８,２７５,
９８,１０４,１３６,２８,６０,９０,５１,４,２０７,２１０,１６３,
２,４２,１００,９４,２４５,１３８,１９９,１５,４４,３,７,１２,
４０,１５０,１６２,４６,１９４,３１６,１３９,１５１,６４,６,
１９８,８７,３９,３２２,１６９,４３,３１１,１０３,２５０,７８,
５８,２０２,１１４,２９９,１１５,２１７,１１９,５５,３３,２８１,
１７８,１０７,１５４,１９１,２２６,１０５,３２３,５０,７１,
２６３,９１,１４０,３０６,１４２,２２,３０,１６,８２,３１０,
１２７,９５,３０２,２６６,１８,１４６,３２１,５７,６６}

{２５２,１０２,４７,５４,２１１,２,１１２,２７５,４２,１６３,
２１０,２５４,４,９４,９０,５２,４０,８８,１４０,２９８,２２７,
５３,３２２,１００,５８,３０,３１２,１１６,１９９,５１,１４２,
３８,１６７,３１１,１５１,１９８,８７,２５０,２３０,２２８,３,
２７４,１４,１０７,２３８,３０２,８６,３００,５９,１５２,１０８,
４３,１１８,６６,１８,１１４,９８,１１５,２６３,２５１,１９０,
２６２,２００,１５,９１,１０９,３２３,１６,５,２４２,６４,５０,
１１,６,４６,１７９,２２６,２６４,２６６,６５,１５０,１３９,
１４５,１１０,３１４,９９,１０３,１５７,９５,２５７,１６９,９２,
２０６,２２,２１９,７８,１８６,２９３,２６,２８１}
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　　　(续表)

数据集 RF XGBoost LightGBM

set１０dB

{２８,２６,４,７４,５,２,２７,２９,４０,３,７６,１１０,３９,
８９,７７,７５,３８,８６,８８,８７,５３,４１,５２,１１１,１５,
５０,３４,１１２,１７,１００,６２,９８,９９,１４,１０１,１６,
１０９,６４,５１,６５,９４,６３,２１８,２２６,６４,３２１,
２２９,２８２,４２,２２５,２６４,２７１,１５４,２５,３１２,
１１５,２１３,２２,２９４,２６２,１７０,２５８,２１１,１６５,
２２８,３２,１６７,３５,２１５,３２６,１１６,１０３,３３１,
２４６,３３０,３２３,１４６,２７６,９０,２４１,３１４,１６５,
２１２,１２６,４６,２５４,２９３,１８２,５４,１１４,２３４,
１０２,２６１,１６３,３１７,２６９,１６２,３０７,３１,１６９}

{４,３,２６,３８,８６,５２,２,２００,３９,３１０,１４,４０,
１１４,９９,７５,２６０,２８,１６,６６,３００,２２６,３１１,
１００,２２８,７４,６２,２２７,９８,２９８,２５１,２３８,９２,
１７４,２１０,１３１,３２,３４,１５４,２２０,２７６,３１２,
３２２,２８０,１５６,１１８,２２５,１７８,２３０,２３９,４２,
１２８,２９９,４４,１３０,２４６,１９,２９３,９１,２６２,８８,
４８,２２,３２４,２４４,１９８,３３１,１７２,５１,１８０,２８４,
２３３,４７,１３７,１３９,１３３,２１５,９４,２１２,３０５,
１６７,２３,１０２,１５,２５７,１４８,１９６,１４４,１７５,
２１１,７２,２０２,２６４,２１４,１８２,１０４,１０,５７,７６,
８２,１６４}

{４,２６,３８,３４,３,２８,４０,５２,７４,８６,１５,８８,
７６,１１０,５１,９９,３２１,５０,１４,１６,２９４,１００,８７,
３９,２,２１５,７５,２７３,１７８,４２,２７,１０６,２４９,８２,
２０３,２１１,２０６,１１１,１５５,２５８,２３９,１１４,１１５,
３０７,２０９,１３７,１１９,２１８,１１６,２２５,２５０,３２６,
１７０,２００,３３０,１９１,４６,１０９,２５９,２２８,２７９,
１０５,９８,１７５,１１,２４２,７９,３１,１６１,１０,２９７,
２９３,１６４,１５４,３２７,６,２３４,９７,７３,２３０,２５,
１１３,１３４,２５６,２２,１５０,３０６,２２６,２７０,１９５,
２４６,３１８,１７６,４７,１４６,２０２,２５１,１６３,３１２,
９５}

set５dB

{３,４,２,５,８９,３８,５３,４０,５０,１０９,３９,１７,５２,
５１,１１２,７６,８８,７４,８６,１２３,２７３,１６,２２,２０９,
２９,５８,１５,８７,１２４,３２１,７７,１１０,９１,１４,１９７,
２８,９９,４２,３０６,３０９,１００,２７,４１,４３,２６１,
３３０,１１８,１１９,１０,９４,６４,３１５,１０１,５４,１４８,
１３９,７５,７０,２５８,９８,２６,６５,８２,１９８,１０６,
１４６,１１１,１,７３,１８４,９７,１８１,１４７,８５,２６７,
１１３,４７,１５０,２８１,１３０,２８２,１５８,２１８,９０,
３１４,１９１,２３２,１７２,１４３,２７４,１９４,２２７,３０,
３４,６３,３２５,１８２,１０４,８０,１２５}

{５３,２,８６,１２７,１３３,３,１５３,１３８,１９８,２７,
２７６,５０,６３,３８,８７,８１,１０３,８０,４,５２,７１,
２８６,２２０,２４０,１７５,１５０,８４,３２９,２１７,１５７,
２７２,１６３,１７９,２４２,７６,４２,３３,２９２,２２８,２４３,
７３,２０５,９２,１７６,２８８,２８,５７,９,１４１,１５９,
２４６,２３２,２９４,３３２,３０７,３２８,１８４,２５９,１４２,
７０,２７０,２８７,２８３,１１４,２６１,１３９,３１,２７４,
１５４,６０,７２,１３０,１８６,４９,２５０,２１５,７８,２３,
１１,１６４,３９,５１,５６,２７８,２３６,１６２,３２１,２００,
１６５,１６１,５４,１３２,６８,１６,２３４,１１３,１４７,１７,
６４,２４７}

{２,３,５８,５２,２４３,２５８,３８,９１,３２１,８６,５１,
５０,２６１,２７３,２４２,１１８,９７,２０９,１９４,４２,７３,
９５,２６７,６,３３０,１４２,２５,１０６,２０６,１１９,２７０,
２９７,２７８,２２,２２５,４,１７１,７８,７,２９４,４３,２１８,
２０２,１２３,２３４,３０６,２６,１６,１１３,２７１,３１２,
１４０,１４６,２０７,１５０,３０３,２２６,２５１,１８５,２０３,
４６,８４,３１５,１７８,１９０,３０７,２７,１５８,２４９,１,
３１,１５,８１,９４,２９９,２１１,３９,２５６,１３３,１３７,
２１９,２７５,１８３,２８２１,２９１,２１５,２３０,１５９,１３６,
１５５,３０,１２２,４９,１２７,７０,１２６,７６,２７９,５４,
１６６}

４．４　第二次降维

将３个数据集分别使用３种嵌入式方法进行第一次降维

并得到初选特征子集(见表２),将初选特征子集输入到第二

次降维的６个特征选择模型(RFＧSBS,RFＧGBAS,XGBoostＧ

SBS,XGBoostＧGBAS,LightGBMＧSBS,LightGBMＧGBAS)中.

６个模型的命名方式为“第一次降维使用的嵌入式方法Ｇ第二次

降维使用的封装式方法”.其他对比方法为特征全集(３３６个

特征)、使用嵌入式方法进行一次降维并使用序列后向搜索策

略进行二次降维(DTＧSBS,GBDTＧSBS)的方法和改进的使用

嵌入式方法进行一次降维并使用序列后向搜索策略进行二次

降维(ACO_XGBoostＧSBS[２８],ACO_LightGBMＧSBS[２９])的方

法、仅使用封装式方法进行一次降维(GBAS)的方法.

根据表２,分别对３个数据集使用３种嵌入式方法得到

的初选特征子集均为１００维.为进一步提高辐射源个体识别

的准确率,减小特征子集规模并提高分类效率,使用封装式特

征选择对初选特征集进行二次降维.搜索策略分别使用SBS
和 GBAS,其中,初始化 GBAS中的参数,即τij(０)＝１,α＝１,

β＝１,ρ＝０．２,Q＝０．０２,蚂蚁数 M＝４５,最大迭代次数 Nc＝

１００.分类器使用 LightGBM.在每类数据集下的６种混合

式特征选择方法和 GBAS方法中,分别令特征子集规模q为

１~１００,得到的最大分类正确率A 和最小特征子集规模q 如

表３所列,并通过表３计算得到最优特征选择方法与其他方

法性能的差值,如图５所示(图中对比方法中的“all”表示特征

全集,其余对比方法的命名方式为取首字母).

表３　第二次降维各模型的分类正确率和子集规模

Table３　Classificationaccuracyandsubsetsizeofeachmodelfortheseconddimensionalityreduction

数据集
评估

准则
全集

DTＧ
SBS

GBDTＧ
SBS

RFＧ
SBS

XGBoostＧ
SBS

LightGBMＧ
SBS

ACO_XGBoostＧ
SBS

ACO_LightGBMＧ
SBS

GBAS
RFＧ

GBAS
XGBoostＧ
GBAS

LightGBMＧ
GBAS

setoriginal
A/％ ９８．００ ９５．３７ ９７．８０ ９８．４０ ９８．７０ ９８．８０ ９８．９０ ９９．２０ ９９．３０ ９９．３０ ９９．３０ ９９．３０
q ３３６ ２１ ４９ ８６ ８４ ２８ ３９ ４７ ３３ １９ １５ １７

set１０dB
A/％ ６９．２０ ６６．０７ ７２．４０ ７１．７０ ７２．３０ ７２．９０ ７３．００ ７３．４０ ７５．００ ７５．１０ ７５．２０ ７５．１０
q ３３６ ４９ １１ ７０ ４６ １９ ３５ ６０ ３４ ３５ １９ １９

set５dB
A/％ ５５．６０ ５５．９０ ５８．４０ ５９．５０ ５９．２０ ５８．３０ ５９．３０ ５９．９０ ６２．６０ ６１．８０ ６３．９０ ６２．４０
q ３３６ ９２ １７９ ７１ ４０ ８４ ３５ ５０ ３５ １３ ２０ ３１

　　表３和图５中,对比其他１１种特征选择方法,使用特征

全集进行分类得到的正确率最低,因此使用特征选择是必要

的.合适的特征选择方法不仅可以提高辐射源个体的识别正

确率,还可以缩小特征子集规模以达到提高模型效率的目的.

为解决封装式特征选择方法效率低的问题,首先使用嵌

入式特征选择对特征集进行特征初选,使用初选后的特征子

集进行分类,不仅提高了辐射源个体识别的分类正确率,还降

低了特征维度,为二次降维缩小了搜索空间,进而提高了辐射

源个体识别的效率.第二次降维使用封装式特征选择方法,

搜索策略选用序列搜索策略中的序列后向搜索策略和随机搜

索策略中基于蚁群算法的 GBAS方法.

对于数据集setoriginal,依据表３、图５(a)和图５(b),最佳

特征选择模型为 XGBoostＧGBAS,此时最大分类正确率A 为

９９．３０％,特征子集规模q为１５.对比特征全集,XGBoostＧ

GBAS方法分类正确率提高了１．３０％,特征子集个数减少了

３２１.对比二次降维使用序列后向搜索策略(DTＧSBS,GBDTＧ

SBS,RFＧSBS,XGBoostＧSBS,LightGBMＧSBS,ACO_XGBoostＧ

SBS,ACO_LightGBMＧSBS),XGBoostＧGBAS方法分类正确

率分 别 提 高 了 ３．９３％,１．５０％,０．９０％,０．６０％,０．５０％,

０．４０％和０．１０％,特征子集个数分别减少了６,３４,７１,６９,１３,

２４和３２.结合 RFＧGBAS和 LightGBMＧGBAS方法,可见使

用SBS进行二次降维得到的最优辐射源个体识别正确率均

低于使用 GBAS进行二次降维得到的最优辐射源个体识别

正确率,且使用SBS进行二次降维得到的最优特征子集规模
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均大于使用 GBAS进行二次降维得到的最优子集规模.对

比仅使用封装式方法 GBAS和使用两次降维的混合式特征

选择方法,可以得到相同的最大分类正确率,而 XGBoostＧ

GBAS方法得到的最小特征子集维度比 GBAS方法得到的最

小特征子集维度减少了１８.由此可见,一次降维不仅缩小了

搜索空间的大小,进而提高了分类效率,还为后续特征选择过

程提供了特征重要性值较大的特征,进一步在降低维度的同

时提高了分类正确率.对比 RFＧGBAS和 LightGBMＧGBAS,

XGBoostＧGBAS方法与这两种方法得到的最高分类正确率相

同为９９．３０％,特征子集个数分别减少了４和２.

　　
(a)数据集setoriginal最优方法分类正确率与

其他方法的差值
　　

(b)数据集setoriginal最优方法子集规模与

其他方法的差值
　　

(c)数据集set１０dB最优方法分类正确率与

其他方法的差值

　　
(d)数据集set１０dB最优方法子集规模与

其他方法的差值
　　

(e)数据集set５dB最优方法分类正确率与

其他方法的差值
　　

(f)数据集set５dB最优方法子集规模与

其他方法的差值

图５　最优特征选择方法与其他方法性能的差值

Fig．５　Performancedifferencebetweentheoptimalfeatureselectionmethodandothermethods

　　对于数据集set１０dB,依据表３、图５(c)和图５(d),最佳特

征选择模型为 XGBoostＧGBAS,此时最大分类正确率 A 为

７５．２０％,特征子集规模q为１９.对比特征全集,XGBoostＧ

GBAS方法分类正确率提高了６．００％,特征子集个数减少了

３１７.对比二次降维使用序列后向搜索策略(DTＧSBS,GBDTＧ

SBS,RFＧSBS,XGBoostＧSBS,LightGBMＧSBS,ACO_XGBoostＧ

SBS,ACO_LightGBMＧSBS),XGBoostＧGBAS方法的分类正

确率分别提高了９．１３％,２．８０％,３．５０％,２．９０％,２．３０％,

２．２０％和１．８０％,特征子集个数分别减少了３０、增加了８、减

少了５１,２７,０,１６和４１.其中虽然 GBDTＧSBS方法得到的最

优特征子集规模较 XGBoostＧGBAS方法的更小,但分类正确

率远不如后者,故 XGBoostＧGBAS仍为最佳方法.结合 RFＧ

GBAS和LightGBMＧGBAS方法,可见使用 SBS进行二次降

维得到的最优辐射源个体识别正确率均低于使用 GBAS进

行二次降维得到的最优辐射源个体识别正确率,且使用SBS
进行二次降维得到的最优特征子集规模基本大于使用 GBAS
进行二次降维得到的最优子集规模.对比仅使用封装式方法

GBAS和使用两次降维的混合式特征选择方法,XGBoostＧ

GBAS方法的分类正确率提高了０．２０％,特征子集个数减少

了１５.对比 RFＧGBAS和 LightGBMＧGBAS,XGBoostＧGBAS
方法与这两种方法得到的最高分类正确率均提高了０．１０％,

特征子集个数分别减少了１６和０.

对于数据集set５dB,依据表３、图５(e)和图５(f),最佳特征

选择模 型 为 XGBoostＧGBAS,此 时 最 大 分 类 正 确 率 A 为

６３．９０％,特征子集规模q为２０.对比特征全集,XGBoostＧ

GBAS方法分类正确率提高了８．３０％,特征子集个数减少了

３１６.对比二次降维使用序列后向搜索策略(DTＧSBS,GBDTＧ

SBS,RFＧSBS,XGBoostＧSBS,LightGBMＧSBS,ACO_XGBoostＧ

SBS,ACO_LightGBMＧSBS),XGBoostＧGBAS方法的分类正

确率分别提高了８．００％,５．５０％,４．４０％,４．７０％,５．６０％,

４．６０％和４．００％,特征子集个数分别减少了７２,１５９,５１,２０,

６４,１５和３０.结合RFＧGBAS和LightGBMＧGBAS方法,可见

使用SBS进行二次降维得到的最优辐射源个体识别正确率

均低于使用 GBAS进行二次降维得到的最优辐射源个体识

别正确率,且使用SBS进行二次降维得到的最优特征子集规

模基本大于使用 GBAS进行二次降维得到的最优子集规模.

对比仅使用封装式方法 GBAS和使用两次降维的混合式特

征选 择 方 法,XGBoostＧGBAS 方 法 的 分 类 正 确 率 提 高 了

１．３０％,特征子集个数减少了１５.对比 RFＧGBAS和LightGＧ

BMＧGBAS,XGBoostＧGBAS方法与这两种方法得到的最高分

类正确率分别提高了２．１０％和１．５０％,特征子集个数分别增

加了７和减少了１１,其中虽然 RFＧGBAS方法得到的最优特

征子集规模较 XGBoostＧGBAS方法更小,但分类正确率远不

如后者,故 XGBoostＧGBAS仍为最优模型.

根据上述分析,将经由特征选择方法选出的特征输入分

类器中比使用特征全集进行分类得到的分类正确率更高.
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鉴于封装式特征选择方法效率低和嵌入式特征选择方法分类

效果差等问题,本文提出的混合式方法有效解决了上述问题.

使用嵌入式方法计算每一特征的重要性值并进行特征初选不

仅提高了辐射源个体识别的分类正确率,还缩小了二次降维

的搜索空间,进而提高了效率,二次筛选使用封装式方法.由

实验可以证得,使用 GBAS搜索策略比使用序列后向搜索策

略得到的二次降维结果更好.混合式特征选择方法不仅比单

一特征选择方法得到的分类正确率高,特征子集规模也进一

步减少.

结束语　为解决嵌入式特征选择方法所得辐射源个体识

别正确率低、封装式特征选择方法在识别辐射源个体时运算

效率低的问题,提出了一种混合式特征选择方法.使用提升

小波包变换提取特征并对特征值进行标准化,以最大分类正

确率和最小特征子集规模为目标函数,建立了混合式特征选

择的数学模型.首先使用 RF,XGBoost和LightGBM 这３种

嵌入式方法对特征集中的所有特征计算重要性值,并按照重

要性值进行排序,每种方法下选取前１００个最重要的特征.

然后将进行初选后的特征子集使用封装式特征选择方法进行

二次降维,封装式方法中,搜索策略分别采用序列后向搜索策

略和 GBAS,结合一次降维和二次降维,得到６种特征选择模

型(RFＧSBS,RFＧGBAS,XGBoostSBS,XGBoostＧGBAS,LightＧ

GBMＧSBS,LightGBMＧGBAS),对３个数据集分别使用６种模

型进行特征选择.实验结果表明,相比特征全集,特征选择是

必要的;相比单一嵌入式特征选择方法,混合式特征选择的分

类正确率有较大的提升;相比单一封装式特征选择方法,混合

式特征选择方法减小了搜索空间,提高了辐射源个体识别的

效率.

本文针对基于混合式特征选择的辐射源个体识别问题做

了一定的工作,但仍有许多问题需要进一步研究.下一步工

作可以从以下几个方面展开:１)分类算法是辐射源个体识别

的关键步骤,不同分类器的选择会影响最终识别的结果,下一

步可以对比信号数据集在多个不同分类器上得到的分类结

果,以确定最适合当前信号数据集的分类器;２)采集数据来源

于两个电台,故本文属于二分类问题,而现实辐射源信号数据

种类复杂,多分类问题将是之后研究的重点.
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