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摘 要： 矢量神经网络在训练阶段既不能处理语义信息，也没有考虑训练样本本身的可靠性，因而造成辐射源

不能正确识别的问题，为此提出了一种基于云模型和矢量神经网络的识别算法．该算法利用云模型来实现定性概念到
定量区间值的转换，并利用改进后的矢量神经网络实现区间类型的矢量输入到区间类型型号输出的非线性映射．仿真
实验表明，本文方法不仅能处理语义类型的输入矢量，而且能够处理数字类型的输入矢量，并且在测量误差环境中具

有较高的识别率．
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１ 引言

天基电子侦察系统侦察范围广、速度快，且不受地

理、国界限制，已成为获取军事情报信息的主要来源．在
整个侦察系统中，辐射源识别模块是其中的重要组成部

分，它能够通过侦测敌方雷达、通信等系统的电磁辐射

来获取其系统的性能、位置及部署情况，并在有关情报

的支持下，判定辐射源型号，为进一步判定与辐射源相

关的武器系统和目标提供决策保障．因此正确有效的进
行辐射源识别，具有非常重要的军事意义［１］．

辐射源识别过程可以认为是一种特殊的信息处理

过程．当进行信息处理时，就要考虑到有两种可用的信
息：一种为来自人类专家的语义信息；另一种为来自测

量设备的数字信息，其中数字信息又分为标量类型和区

间类型．本文的重点是研究能够处理这两种信息的分类
识别算法．现有的很多分类识别方法，包括基于贝叶斯
理论的方法［２］、基于模糊模式识别的方法［３］、基于最近

邻的方法［４］、基于粗糙集理论的方法［５］、基于证据理论

的方法［６］、基于人工神经网络的方法［７］等等，在辐射源

识别中都有比较成功的应用．但这些方法一般都针对测
量参数为标量形式的测量值进行处理，在一定程度上解

决了由于参数测量误差所引起的辐射源识别问题．对于
误差的另一种情形，即测量参数为区间类型模糊值的情

况却讨论较少．文献［８］提出了一种基于模糊 ＩＦＴｈｅｎ规
则的神经网络算法，能够实现模糊输入到模糊输出的非

线性映射．文献［９］在文献［８］的基础上，对代价函数进
行修正，给出了矢量神经网络 ＶＮＮ（ＶｅｃｔｏｒＮｅｕｒａｌＮｅｔ
ｗｏｒｋ）的概念，并提出了一种新类型的矢量神经网络
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ＮＶＴＢＰ（ＮｅｗＶｅｃｔｏｒＴｙｐｅＢａｃｋｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ）算法用于辐射
源识别，取得了较好的效果．但该方法在训练时没有考
虑到训练样本本身的可靠性，并且只能处理定量数据，

而不能处理如“大”，“小”，“多”，“少”等的定性数据，容

易造成分类识别的精度变差．如何利用智能方法对这
些定性数据进行处理显得尤为重要，而云模型为此提

供了很好的解决途径．云模型是李德毅院士提出的一
种定性定量不确定性转换模型，它将模糊集理论中的

模糊性和概率理论中的随机性有机地结合起来，通过

期望 Ｅｘ（Ｅｘｐｅｃｔｅｄｖａｌｕｅ）、熵 Ｅｎ（Ｅｎｔｒｏｐｙ）、超熵 Ｈｅ（Ｈｙｐｅｒ
ｅｎｔｒｏｐｙ）３个数字特征来整体表征一个概念［１０～１３］，并在
性能评估等领域取得了很好的应用［１４～１６］．因此本文将
其引入并加以改进以实现定性概念值到定量区间值的

转换，并利用改进后的矢量神经网络实现区间类型的

矢量输入到区间类型型号输出的非线性映射．
针对上述情况，本文重点研究如何利用语义信息

和训练样本本身的可靠性来训练矢量神经网络，提出

了一种基于云模型和矢量神经网络的 ＣＭＶＮＮ（Ｃｌｏｕｄ
ＭｏｄｅｌａｎｄＶｅｃｔｏｒＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ）识别算法．

２ 问题描述

本文主要讨论雷达辐射源的型号识别问题．所谓
辐射源型号识别，就是将侦察到的辐射源特征参数与

雷达模板库中的模板雷达的特征参数进行匹配，从而

得到该辐射源型号的过程，从神经网络分类的角度来

看，其目的是实现从参数特征空间到辐射源型号空间

的非线性映射．所用到的特征参数主要有：载频 ＲＦ（ｒａ
ｄｉｏｆｒｅｑｕｅｎｃｙ）、脉宽 ＰＷ（ｐｕｌｓｅｗｉｄｔｈ）、脉冲重复间隔 ＰＲＩ
（ｐｕｌｓｅｒｅｐｅａｔｉｎｔｅｒｖａｌ）、脉内调制 ＭＯＰ（ｍｏｄｕｌａｔｉｏｎｏｎｔｈｅ
ｒａｄａｒｐｕｌｓｅ）等等．

当前辐射源识别面临的问题主要有以下两个方

面：一方面由于电磁环境复杂多变、各种干扰的存在以

及侦察设备本身的测量误差使得获得的辐射源特征参

数跟真值相比具有一定的偏差，从而造成辐射源特征

参数测量值的不确定性；另一方面由于模板雷达通常

是通过各种渠道获得，因此其特征参数也存在不准确、

不完备的情形，这就造成了模板库雷达特征参数的不

确定性．这里所说的不确定性在一般情况下可以用区
间值来表示，如对于频率捷变雷达、重频抖动雷达等的

侦察测量，在实际中往往不能给出精确的测量值，通常

用区间值来表示，即，

Ｓ＝ ｓ１，ｓ２，ｓ[ ]３ ＝ ｓＬ１ｓＵ[ ]１ ，ｓＬ２ｓＵ[ ]２ ，ｓＬ３ｓＵ[ ][ ]３ （１）
式中 Ｓ为测量得到的区间矢量，ｓｉ（ｉ＝１，２，３）表示辐射
源相应特征参数（如载频 ＲＦ）的测量区间值，Ｌ、Ｕ分别
表示区间的下限和上限．

由式（１）可知，研究针对区间值的分类算法在辐射

源识别中具有很重要的意义．文献［９］提出了一种新型
矢量神经网络（ＮＶＴＢＰ）算法，不仅能处理区间类型的输
入矢量，而且能够处理标量类型的输入矢量，在辐射源

识别中取得了较好的效果．但是该方法存在以下两个
缺点：

（１）只能处理定量数据，而不能处理如“大”，“小”，
“多”，“少”等的定性数据；

（２）在训练时没有考虑到训练样本本身的可靠性．
虽然文献［８］对该点有所涉及，但文中没有给出样本可
靠系数的计算方法并将其应用到网络的训练过程中．

针对上述缺点，本文提出了一种基于云模型和改

进型矢量神经网络的 ＣＭＶＮＮ识别算法．ＣＭＶＮＮ算法的
示意图如图１所示．

从图１可以看出，ＣＭＶＮＮ算法利用云模型来实现定
性概念值到定量区间值的转换，并利用改进后的矢量神

经网络实现区间类型的矢量输入到区间类型型号输出

的非线性映射．图１中改进型矢量神经网络结构由 ｍ个
多输入单输出的矢量神经网络ＶＮＮ组合而成，每个ＶＮＮ
的网络结构为 ｎ－ｋ－１，即含有 ｎ个输入节点，ｋ个隐含
节点，以及一个输出节点．在每个 ＶＮＮ网络中都有两种
传播箭头，其中实线箭头表示前向传播，虚线箭头表示

反向传播，网络的隐含层和输出层的神经元中的标志 ｆ
表示神经元的激活函数，通常用 ｓｉｇｍｏｉｄ函数来表示．上
图中改进型矢量神经网络的实际输出 ｙｏｕｔｐｕｔ为：

ｙｏｕｔｐｕｔ＝ｍａｘｙＵｐｑ， ｑ＝１，２，…，{ }ｍ （２）

３ ＣＭＶＮＮ算法

ＣＭＶＮＮ算法由两部分组成，一部分为基于云模型
的定性定量转换算法，另一部分为基于改进型矢量神

经网络的分类算法．
３１ 基于云模型的定性定量转换算法

云模型是一种定性定量不确定性转换模型，通过

期望 Ｅｘ、熵 Ｅｎ、超熵 Ｈｅ三个数字特征来整体表征一个
定性概念［１０～１６］．本节针对辐射源特征参数具有不同数
据类型（连续型和离散型）的特点，提出了一种利用云
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模型实现定性概念值到带有一定置信度定量区间值的

转换算法，主要实现以下两种功能：

（１）实现连续型特征参数的定性概念值到一定置
信度定量区间值的转换，定性概念值如“载频 ＲＦ很大”
等等；

（２）实现离散型特征参数的定性概念值到一定置
信度定量区间值的转换，定性概念值如脉内调制 ＭＯＰ
“二相编码调制效果很好”等等；

本文主要利用 Ｙ条件正向云发生器来实现定性定
量转换．由云的数字特征产生云滴，即实现从定性到定
量的转换，称为正向云发生器（如图２（ａ））．云可以根据
不同的条件来生成，在给定论域中特定的数值 ｙ（即确
定度μ）的条件下的云发生器称为 Ｙ条件正向云发生
器（如图２（ｂ））．

正向云的生成算法：

（１）生成以 Ｅｎ为期望值，Ｈｅ２为方差的一个正态随
机数 Ｅｎ′ｉ＝ＮＯＲＭ（Ｅｎ，Ｈｅ２）；

（２）生成以 Ｅｘ为期望值，Ｅｎ′２ｉ为方差的一个正态
随机数ｘｉ＝ＮＯＲＭ（Ｅｘ，Ｅｎ′２ｉ）；

（３）计算确定度，生成云滴：

μｉ＝ｅ
－（ｘｉ－Ｅｘ）

２

２（Ｅｎｉ′）
２ （３）

则（ｘｉ，μｉ）即为生成的云滴
Ｙ条件正向云生成算法：
（１）生成以 Ｅｎ为期望值，Ｈｅ２为方差的一个正态随

机数 Ｅｎ′ｉ＝ＮＯＲＭ（Ｅｎ，Ｈｅ２）；
（２）代入μｉ＝μ０，计算式（４），生成云滴：

ｘｉ＝Ｅｘ± －２ｌｎ（μ０槡 ）Ｅｎ′ｉ （４）
则（ｘｉ，μ０）即为生成的云滴；
需要说明的是，云模型可用期望值为约束条件的

中值，主要作用区域为双边约束区域［Ｃｍｉｎ，Ｃｍａｘ］的云来
近似建模（即正态云建模，复杂情况可以采用组合云建

模），Ｅｘ、Ｅｎ、Ｈｅ的计算公式如下所示：
Ｅｘ＝（Ｃｍａｘ＋Ｃｍｉｎ）／２
Ｅｎ＝（Ｃｍａｘ－Ｃｍｉｎ）／６
Ｈｅ＝

{
ｋ

（５）

式中 ｋ为常数，可根据具体指标的模糊性和随机性具
体调整．

基于正向云及 Ｙ条件正向云生成算法，实现上述
两种类型特征参数的定性概念值到一定置信度的定量

区间值转换的具体步骤为：

（１）连续型特征参数的定性概念值到一定置信度
定量区间值的转换．以“载频 ＲＦ很大”为例，转换模型
如图３所示．

图３为连续型特征参数的定性定量转换模型，对应
定性概念“载频 ＲＦ很大”，云模型的三个数字特征分别
为：Ｅｘ为 ９ＧＨｚ，Ｅｎ为 ０３３３ＧＨｚ，Ｈｅ为 ００１，云滴个数
Ｎ为１０００．图中符号λ代表该载频特征的可靠系数，可
以看出对于一个给定的特征可靠系数λ＝０６，可得定
量区间值［８６７，９３３］，置信度为０６．需要说明的是，图
３中的连续型特征参数的定性定量转换模型是以正态
云建模为前提的，对于特征参数分布复杂的情况，可以

基于组合云建模来实现．
（２）离散型特征参数的定性概念值到一定置信度

定量区间值的转换．以脉内调制ＭＯＰ为例，为了更好的
描述脉内调制类型及调制效果的好坏，我们对不同的

调制类型赋予不同的云模型．假设调制类型有五种：常
规调制、二相编码、四相编码、线形调频和双线形调频，

利用［０，１］之间５个等间隔的双边约束区域［Ｃｉｍｉｎ，Ｃｉｍａｘ］
（ｉ＝１，２，…，５）对调制类型进行正态云建模，转换模型
示意图如图４所示．需要说明的是，此处５种调制类型
的定性定量转换模型是以正态云建模为前提的，对于

特征参数分布复杂的情况，可以采用组合云建模的方

式，并且这５种调制类型的排列顺序不会影响到后续的
处理结果，在实际中对这５种类型的调制方式进行建模
时也可以采用不等间隔的方式．

从图４中可以看出，该转换模型有５个具有不同数
字特征的云模型组成，图中符号λ表示调制效果的程
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度（即特征可靠系数）．可以看出对于一个给定的特征
可靠系数λ＝０６，每种调制方式对应的定量区间值是
不同的．利用式（５）计算上述５种调制方式对应的云模
型的数字特征，具体参数如表１所示．

表１ 云模型数字特征

调制方式 期望（Ｅｘ） 熵（Ｅｎ） 超熵（Ｈｅ）
双线形调频 ０．９ ０．０３４ ０．００１
线形调频 ０．７ ０．０３４ ０．００１
四相编码 ０．５ ０．０３４ ０．００１
二相编码 ０．３ ０．０３４ ０．００１
常规调制 ０．１ ０．０３４ ０．００１

３２ 基于改进型矢量神经网络的分类算法

本节针对矢量神经网络ＮＶＴＢＰ在训练时没有考虑
到训练样本本身的可靠性而造成分类识别精度低的缺

点［９］，提出了一种样本可靠系数的计算方法并将其体

现到网络的训练过程中．该方法充分考虑了辐射源各
个不同特征参数的可靠系数及其在总的可靠系数中所

占的比重，具体方法如下示：

设某一训练样本对为（ｘｐ，ｄｐ，λｐ），ｐ＝１，２，…，Ｎ，
其中 ｘｐ为区间类型的输入矢量，表示第 ｐ个训练样
本，且 ｘｐ＝［ｘｐ１，ｘｐ２，…，ｘｐｎ］，ｎ为输入特征的维数，ｘｐｉ
表示第 ｉ个输入特征，为区间类型值，即 ｘｐｉ＝［ｘＬｐｉ，
ｘＵｐｉ］；ｄｐ为与第ｐ个训练样本相对应的改进型矢量神经
网络的期望输出，ｄｐ＝［ｄｐ１，ｄｐ２，…，ｄｐｍ］，且 ｄｐｉ∈｛０，
１｝，ｍ为改进型网络结构中组合的矢量神经网络 ＶＮＮ
的个数；λｐ为训练样本的可靠系数，表示训练样本 ｘｐ
属于ｄｐ所代表类别的程度，λｐ∈［０，１］．对于训练样本
ｘｐ的每一个输入特征ｘｐｉ，都存在一个与之相对应的特
征可靠系数λｐｉ（λｐｉ可由专家指定或通过隶属度函数数

值计算得到），若该特征可靠系数在总的样本可靠系数

中所占的权重为ωｐｉ，则样本的可靠系数λｐ可通过下式

来计算：

λｐ＝ωｐ１λｐ１＋ωｐ２λｐ２＋…＋ωｐｎλｐｎ＝∑
ｎ

ｉ＝１
ωｐｉλｐｉ （６）

其中， ∑
ｎ

ｉ＝１
ωｐｉ＝１ （７）

从式（６）可以看出，样本可靠系数λｐ的计算充分考
虑了每个特征参数测量区间值的可靠性及其在总的样

本可靠系数中所占的比重．
利用样本的可靠系数λｐ对网络的输出误差进行修

正可以得到修正后的输出误差．假设改进型矢量神经
网络网络由 ｍ个多输入单输出的矢量神经网络 ＶＮＮ
组合而成，每个ＶＮＮ的网络结构为 ｎ－ｋ－１．与训练样
本 ｘｐ对应的第ｑ（ｑ＝１，２，…，ｍ）个矢量神经网络的输
出误差为 Ｅｐｑ，则修正后的输出误差为 Ｅ′ｐｑ：

Ｅ′ｐｑ＝λｐ×Ｅｐｑ （８）

对于输出误差 Ｅｐｑ的计算，可以引入文献［９］中的
公式，即

Ｅｐｑ＝
－ｄｐｑｌｎｙＬｐｑ－（１－ｄｐｑ）ｌｎ（１－ｙＬｐｑ），

－ｄｐｑｌｎｙＵｐｑ－（１－ｄｐｑ）ｌｎ（１－ｙＵｐｑ），
ｉｆｄｐｑ＝１
ｉｆｄｐｑ{ ＝０

（９）
利用式（８）对输出误差 Ｅｐｑ进行修正可得修正后的

输出误差Ｅ′ｐｑ，此时网络总的输出误差为：

Ｅｐ＝∑
ｍ

ｑ＝１
Ｅ′ｐｑ＝λｐ∑

ｍ

ｑ＝１
Ｅｐｑ （１０）

样本可靠系数λｐ在改进型矢量神经网络训练中所

起的作用主要体现在网络的后向传播算法上．后向传
播的主要目的是根据修正后的输出误差 Ｅ′ｐｑ计算权值
ｗ（１）ｊｉ（ｔ）和 ｗ（２）１ｊ（ｔ）（ｗ（１）ｊｉ为网络输入层与隐含层的权值，

ｗ（２）１ｊ为网络隐含层与输出层的权值）的修正量，经过不
断迭代得到最优权值矩阵，从而实现输入区间特征矢

量与输出辐射源型号的非线性映射．权值修正公式为：

Δｗ（１）ｊｉ（ｔ）＝－η
Ｅ′ｐｑ
ｗ（１）ｊｉ（ｔ( )） ＋αΔｗ（１）ｊｉ（ｔ－１）

＝－λｐη
Ｅｐｑ
ｗ（１）ｊｉ（ｔ( )） ＋αΔｗ（１）ｊｉ（ｔ－１）（１１）

Δｗ（２）１ｊ（ｔ）＝－η
Ｅ′ｐｑ
ｗ（２）１ｊ（ｔ( )） ＋αΔｗ（２）１ｊ（ｔ－１）

＝－λｐη
Ｅｐｑ
ｗ（２）１ｊ（ｔ( )） ＋αΔｗ（２）１ｊ（ｔ－１）（１２）

在上述公式中Δｗ（１）ｊｉ（ｔ）表示对权值 ｗ（１）ｊｉ（ｔ）当前修正的
结果，Δｗ（１）ｊｉ（ｔ－１）表示对 ｗ（１）ｊｉ（ｔ）上次的修正结果；

Δｗ（２）１ｊ（ｔ）表示对权值 ｗ（２）１ｊ（ｔ）当前修正的结果，

Δｗ（２）１ｊ（ｔ－１）表示对 ｗ（２）１ｊ（ｔ）上次的修正结果，ｔ表示训
练迭代的次数，η为训练步长，α为惯性项系数．通过对
式（１１）、（１２）不断迭代可以得到最优权值矩阵，从而完
成网络的训练过程．

４ 仿真结果

本节利用 ３类辐射源识别问题来验证 ＣＭＶＮＮ算
法对辐射源的识别性能及对测量误差的适应能力．设
计了３个实验，前两个实验为仿真实验，第一个实验用
来验证ＣＭＶＮＮ算法对连续型特征参数定性概念值的
适应能力，并与ＮＶＴＢＰ算法进行了比较；第二个仿真实
验用来验证 ＣＭＶＮＮ算法对离散型特征参数定性概念
值的适应能力，同样与ＮＶＴＢＰ算法进行了比较，两个实
验均采用不同测量误差环境的测试样本进行测试．第
三个实验为实测数据实验，将 ＣＭＶＮＮ算法与常用的模
糊匹配法进行了比较，验证了算法的有效性．为了保证
网络训练的质量，无论是ＣＭＶＮＮ算法还是 ＮＶＴＢＰ算法
均采用１０折交叉验证的方式来获取网络的结构和参
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数，即将所有的训练样本分成１０个相等的子集，其中９
个子集用于训练，另外一个作为测试子集用来估计网

络的性能，整个过程需要迭代１０次，直到所有子集都作
为测试子集参与了网络的训练过程．
４１ 连续型特征参数定性概念值的适应能力测试

本实验中，对于 ＣＭＶＮＮ算法和 ＮＶＴＢＰ算法，均采
用辐射源样本的载频 ＲＦ、脉冲重复间隔 ＰＲＩ、脉宽 ＰＷ
三个特征参数进行训练和测试．对于该３类辐射源识别
问题，ＣＭＶＮＮ算法网络由 ３个网络结构为 ３３１的矢
量神经网络ＶＮＮ组合而成，训练参数为：训练步长η＝
００２，惯性项系数α＝０９，最大允许输出误差 Ｅｍａｘ＝
０００５；ＮＶＴＢＰ算法的网络结构为３８３，即有３个输入
节点，８个隐层节点和 ３个输出节点，训练步长η＝
００２，惯性项系数α＝０７，最大允许输出误差 Ｅｍａｘ＝
０００５．网络采用区间类型的训练样本进行训练，并分别
采用区间和标量类型的测试样本进行测试．在训练阶
段，有１２０个训练样本参与训练，对应每个辐射源型号
４０个，部分训练样本如表２所示．

表２ 实验１的训练样本对

辐射源

样本

ＲＦ（ＧＨｚ） ＰＲＩ（μｓ） ＰＷ（μｓ）
下限 上限 下限 上限 下限 上限

可靠

系数

辐射源

型号

１ ８．９５ ９．２５ ８．６２ ９．０７ ２．４３ ２．９７ ０．７ １
２ ４．５ ４．７ ３．０６ ３．６４ ３．３１ ３．８９ ０．７５ ２
３ ９．７５ １０．４５ ８．３２ ９．３７ ２．０７ ３．３３ ０．３ ３
４ ４．４４ ４．７６ ２．８９ ３．８１ ３．１４ ４．０６ ０．６ ２
５ ９．９５ １０．２５ ８．６２ ９．０７ ２．４３ ２．９７ ０．７ ３
６ ８．９２ ９．２８ ８．５８ ９．１１ ２．３８ ３．０２ ０．６５ １
７ ４．２６ ４．９４ ２．３７ ４．３３ ２．６２ ４．５８ ０．１５ ２
８ ９．７８ １０．４２ ８．３５ ９．３４ ２．１２ ３．２９ ０．３５ ３
９ ９．６３ １０．５７ ８．１３ ９．５６ １．８５ ３．５６ ０．０５ ３
１０ 很大 中等 较小 ０．９５ ２
１１ ４．４９ ４．７１ ３．０３ ３．６７ ３．２８ ３．９２ ０．７２ ２
１２ ９．８ １０．４ ８．３９ ９．３ ２．１６ ３．２４ ０．４ ３
１３ ８．７ ９．５ ８．２４ ９．４５ １．９８ ３．４２ ０．２ １
１４ ４．５３ ４．６７ ３．１５ ３．５５ ３．４ ３．８ ０．８２ ２
１５ ８．６９ ９．５１ ８．２２ ９．４７ １．９６ ３．４４ ０．１８ １

从表２可以看出，除了有定量区间数据参与训练
外，还有定性概念值，如第１０个辐射源样本的参数：载
频 ＲＦ很大，脉冲重复间隔 ＰＲＩ中等且脉宽ＰＷ较小．
这三个定性概念对应的云模型数字特征分别为：载频

ＲＦ：Ｅｘ为９ＧＨｚ，Ｅｎ为０３３３ＧＨｚ，Ｈｅ为００１；脉冲重复
间隔 ＰＲＩ：Ｅｘ为 ５ｕｓ，Ｅｎ为 ０３３３ｕｓ，Ｈｅ为 ００１；脉宽
ＰＷ：Ｅｘ为３６ｕｓ，Ｅｎ为０３８３ｕｓ，Ｈｅ为００１．由于ＮＶＴＢＰ
算法不能处理定性概念值，因此具有定性概念值的辐

射源样本不参与ＮＶＴＢＰ算法的训练过程．
在测试阶段，标量类型和区间类型的测试样本各

有１２０个，对应每个辐射源型号４０个．首先利用无误差
测试样本进行测试，其中无误差区间类型的测试样本

来自辐射源样本库，与表２相似，只是特征参数仅为定
量区间值，而不包括定性概念值；无误差标量类型的测

试样本也来自辐射源样本库，部分测试样本如表 ３
所示．

表３ 标量类型测试样本

辐射源

样本

ＲＦ（ＧＨｚ） ＰＲＩ（μｓ） ＰＷ（μｓ）
下限 上限 下限 上限 下限 上限

辐射源

型号

１ ８．９６ ８．９６ ４．９６ ４．９６ ３．５５ ３．５５ ２
２ ９．０６ ９．０６ ８．７９ ８．７９ ２．６３ ２．６３ １
３ ９．８２ ９．８２ ８．４３ ８．４３ ２．２１ ２．２１ ３
４ ４．５８ ４．５８ ３．２９ ３．２９ ３．５４ ３．５４ ２
５ ９．６１ ９．６１ ８．１１ ８．１１ １．８２ １．８２ ３
６ ８．８８ ８．８８ ８．５１ ８．５１ ２．２９ ２．２９ １
７ ４．５４ ４．５４ ３．１８ ３．１８ ３．４３ ３．４３ ２
８ ８．６４ ８．６４ ８．１５ ８．１５ １．８７ １．８７ １
９ １０．０３１０．０３ ８．７３ ８．７３ ２．５７ ２．５７ ３
１０ ４．５２ ４．５２ ３．１２ ３．１２ ３．３７ ３．３７ ２
１１ ９．８４ ９．８４ ８．４５ ８．４５ ２．２３ ２．２３ ３
１２ ８．６３ ８．６３ ８．１３ ８．１３ １．８５ １．８５ １
１３ ８．９３ ８．９３ ４．９３ ４．９３ ３．５２ ３．５２ ２
１４ １０．０９１０．０９ ８．８３ ８．８３ ２．６８ ２．６８ ３
１５ ８．９６ ８．９６ ８．６４ ８．６４ ２．４５ ２．４５ １

为了验证算法对不同测量误差的适应能力，还需

要用具有不同测量误差的样本进行测试，在此引入误

差偏离水平 ＥＤＬ（ｅｒｒｏｒｄｅｖｉａｔｉｏｎｌｅｖｅｌ）［９］的概念，并将其
推广到区间类型测试样本．ＥＤＬ定义如下所示：

ＥＤＬｉ（％）＝ξ
ｐｉ
ｘｐｉ
×１００％ （１３）

上式中 ｘｐｉ为无误差数据，ξｐｉ为随机测量误差．对于标量
类型测试样本，若设无误差测试数据为 ｘｐ＝（ｘｐ１，ｘｐ２，
ｘｐ３），ξｐ＝（ξｐ１，ξｐ２，ξｐ３）为与之对应的随机测量误差，则
加误差后的测试数据变为（ｘｐ１±ξｐ１，ｘｐ２±ξｐ２，ｘｐ３±

ξｐ３）；对于区间类型测试样本，若设无误差测试数据为

ｘｐ＝（ｘｐ１，ｘｐ２，ｘｐ３），ｘｐｉ＝［ｘＬｐｉ，ｘＵｐｉ］，ξｐｉ＝［ξ
Ｌ
ｐ１，ξ

Ｕ
ｐ１］为与

ｘｐｉ对应的随机测量误差，则加误差后的测试数据变为
ｘｐｉ＝［ｘＬｐｉ±ξ

Ｌ
ｐｉ，ｘＵｐｉ±ξ

Ｕ
ｐｉ］．可以利用无误差数据加测量

误差得到不同误差等级的测试数据．为了与文献［９］中
的ＮＶＴＢＰ算法作比较，ＥＤＬ的取值为（０～２０％），测试
结果如表４所示．

从表４中可以看出，无论对于低 ＥＤＬ还是高 ＥＤＬ
的测试样本，ＣＭＶＮＮ算法具有比 ＮＶＴＢＰ算法更好的识
别性能，尤其是对于标量类型的测试样本，当 ＥＤＬ值为
０时，ＣＭＶＮＮ算法比ＮＶＴＢＰ算法识别率高出约１５％，在
ＥＤＬ值为 ２０％的情况下，ＣＭＶＮＮ算法的识别率达到
７８２０％，比ＮＶＴＢＰ算法高出约 ２５％．对于区间类型的
测试样本，也能得出类似的结论．两种算法的识别效果
对比图如图５所示．

图５中，（ａ）为标量类型测试样本的识别效果对比
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图，（ｂ）为区间类型测试样本的识别效果对比图．从图５
中可以看出，ＣＭＶＮＮ算法比 ＮＶＴＢＰ算法具有更好的测
量误差适应能力，随着 ＥＤＬ的增加，ＮＶＴＢＰ算法出现了
些许波动，这主要是由于 ＮＶＴＢＰ算法在训练过程中没
有利用定性的训练样本数据及训练样本本身的可靠性

而引起分类识别的精度变差造成的．
表４ 实验１的识别结果

误差偏离

水平（％）

标量类型测试样本 区间类型测试样本

ＮＶＴＢＰ算法 ＣＭＶＮＮ算法 ＮＶＴＢＰ算法 ＣＭＶＮＮ算法
总的平均

识别率（％）
总的平均

识别率（％）
总的平均

识别率（％）
总的平均

识别率（％）
２０ ５３．２９ ７８．２０ ６４．６８ ７９．２８
１８ ５３．３５ ７９．１６ ６４．７３ ８０．６８
１６ ５４．２０ ８０．９６ ６５．２４ ８１．６６
１４ ５４．７４ ８２．４８ ６５．６５ ８１．９４
１２ ５５．５４ ８２．８９ ６５．６８ ８３．３３
１０ ５５．８５ ８３．１８ ６６．６６ ８４．１６
８ ５５．８５ ８３．４８ ７０．４５ ８５．１５
６ ６０．６３ ８５．６９ ７４．１３ ８８．６４
４ ６６．６０ ８８．４８ ７８．４８ ９１．６１
２ ７３．２３ ９０．４５ ８２．６８ ９４．３８
０ ７６．２４ ９１．７８ ８５．４３ ９４．４０

４２ 离散型特征参数定性概念值的适应能力测试

本实验中，辐射源特征采用载频 ＲＦ、脉冲重复间
隔 ＰＲＩ、脉宽 ＰＷ和脉内调制 ＭＯＰ四个参数．对于该３
类辐射源识别问题，由于 ＮＶＴＢＰ算法不能处理定性的
脉内调制 ＭＯＰ信息，即只能采用载频 ＲＦ、脉冲重复间
隔 ＰＲＩ、脉宽 ＰＷ三个特征参数进行训练和测试，因此
ＣＭＶＮＮ算法和 ＮＶＴＢＰ算法采用不同的网络结构：

ＣＭＶＮＮ算法由３个网络结构为４－３－１的矢量神经网
络ＶＮＮ组合而成，训练步长η＝００２，惯性项系数α＝
０９，最大允许输出误差 Ｅｍａｘ＝０００５；ＮＶＴＢＰ算法的网
络结构为３８３，即有 ３个输入节点，８个隐层节点和３
个输出节点，训练步长η＝００２，惯性项系数α＝０７，最
大允许输出误差 Ｅｍａｘ＝０００５．

网络采用区间类型的训练样本进行训练，并分别

采用区间和标量类型的测试样本进行测试．在训练阶
段，有１２０个训练样本参与训练，对应每个辐射源型号
４０个，部分训练样本如表５所示．可以看出表５中不仅
有连续型特征参数的定量区间值，而且还有离散型特

征参数的定性概念值．在本实验中，连续型特征参数的
可靠系数均为１，且各特征参数可靠系数的权值为ωｐｉ
＝０．２５（ｉ＝１，２，３，４），因此可以通过式（５）来计算每个
训练样本的可靠系数λｐ．

表５ 实验２的训练样本对

辐射

源样

本

ＲＦ（ＧＨｚ） ＰＲＩ（μｓ） ＰＷ（μｓ） ＭＯＰ

下限 上限 下限 上限 下限 上限
调制

类型

特征可

靠系数

可靠

系数

辐射源

型号

１ ９．７４ ９．８６ ８．７５ ８．９４ ２．５９ ２．８１ 线形调频 ０．８８０．９７ ３

２ ８．９５ ９．２５ ８．６２ ９．０７ ２．４３ ２．９７ 二相编码 ０．７２０．９３ １

３ ４．５３ ４．６７ ３．１５ ３．５５ ３．４ ３．８ 四相
编码 ０．８４０．９６ ２

４ ４．３９ ４．８１ ２．７５ ３．９５ ３ ４．２ 四相
编码 ０．４８０．８７ ２

５ ９．６４ ９．９６ ８．６ ９．０９ ２．４１ ２．９９ 线形调频 ０．６８０．９２ ３

６ ８．８１ ９．３９ ８．４１ ９．２８ ２．１８ ３．２２ 二相编码 ０．４４０．８６ １

７ ４．３５ ４．８５ ２．６３ ４．０７ ２．８８ ４．３２ 四相编码 ０．３６０．８４ ２

８ ８．９６ ９．２４ ８．６４ ９．０５ ２．４５ ２．９５ 二相编码 ０．７２０．９３ １

９ ９．５４１０．０６８．４５ ９．２４ ２．２３ ３．１７ 线形调频 ０．４８０．８７ ３

１０ ４．５６ ４．６４ ３．２４ ３．４６ ３．４９ ３．７１ 四相编码 ０．８８０．９７ ２

１１ ４．５４ ４．６６ ３．１８ ３．５２ ３．４３ ３．７７ 四相编码 ０．８４０．９６ ２

１２ ９．６４ ９．９６ ８．６ ９．０９ ２．４１ ２．９９ 线形调频 ０．６８０．９２ ３

１３ ９．０５ ９．１５ ８．７７ ８．９２ ２．６１ ２．７９ 二相编码 ０．８８０．９７ １

１４ ９．６８ ９．９３ ８．６６ ９．０３ ２．４８ ２．９３ 线形调频 ０．７６０．９４ ３

１５ ８．８８ ９．３２ ８．５１ ９．１８ ２．２９ ３．１１ 二相编码 ０．５６０．８９ １

在测试阶段，标量类型和区间类型的测试样本各

有１２０个，对应每个辐射源型号４０个．首先利用无误差
测试样本（无误差标量类型和区间类型的测试样本均

来自辐射源样本库）进行测试，然后再利用４．１节的方
法将无误差数据加测量误差得到不同误差等级的测试

样本．为了与文献［９］中的 ＮＶＴＢＰ算法作比较，ＥＤＬ的
取值为（０～２０％），测试结果如表６所示．

从表６中可看出，当 ＥＤＬ的取值为０时，ＣＭＶＮＮ算
法对标量类型测试样本的识别率比 ＮＶＴＢＰ算法高出约
２５％，对区间类型测试样本的识别率比 ＮＶＴＢＰ算法高
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出约２２％；随着 ＥＤＬ的增加，ＣＭＶＮＮ算法的优势越来
越明显，当 ＥＤＬ的取值为 ２０％时，ＣＭＶＮＮ算法对标量
类型测试样本的识别率为９１３５％，对区间类型测试样
本的识别率为９０６８％，分别比ＮＶＴＢＰ算法高出约３１％
和２５％．这主要由于ＣＭＶＮＮ算法在训练过程中利用了
脉内调制ＭＯＰ及其特征可靠系数信息，提高了分类识
别的精度．两种算法的识别效果对比图如图６所示．

表６ 实验２的识别结果

误差偏离

水平（％）

标量类型测试样本 区间类型测试样本

ＮＶＴＢＰ算法 ＣＭＶＮＮ算法 ＮＶＴＢＰ算法 ＣＭＶＮＮ算法
总的平均

识别率（％）
总的平均

识别率（％）
总的平均

识别率（％）
总的平均

识别率（％）
２０ ６０．９４ ９１．３５ ６５．９５ ９０．６８
１８ ６２．０５ ９２．６０ ６６．１９ ９３．６３
１６ ６２．１９ ９４．８７ ６６．５０ ９６．６３
１４ ６２．１９ ９７．００ ６６．６９ ９８．１８
１２ ６２．７５ ９８．１５ ６６．９４ ９９．３７
１０ ６２．８８ ９９．６３ ６７．４４ ９９．８２
８ ６７．９８ １００ ７２．８０ １００
６ ６８．５１ １００ ７５．２４ １００
４ ６８．９８ １００ ７７．０４ １００
２ ７３．８８ １００ ７７．５０ １００
０ ７４．６０ １００ ７８．３５ １００

图６（ａ）为标量类型测试样本的识别效果对比图，
图６（ｂ）为区间类型测试样本的识别效果对比图．从图６
同样可以看出，ＣＭＶＮＮ算法比 ＮＶＴＢＰ算法具有更好的
测量误差适应能力，并且随着 ＥＤＬ的增加，ＣＭＶＮＮ算
法的性能呈缓慢下降的趋势．因此可以得出与 ＮＶＴＢＰ
算法相比，ＣＭＶＮＮ算法不但具有更好的识别能力，而且

具有更好的测量误差适应性．
４３ 实测数据实验

本实验中，利用实测数据来验证 ＣＭＶＮＮ算法与模
糊匹配法对雷达辐射源的识别能力．辐射源特征采用
载频 ＲＦ、脉冲重复间隔 ＰＲＩ、脉宽 ＰＷ和脉内调制ＭＯＰ
四个参数．训练样本中不仅有连续型特征参数的定量
区间值，而且还有连续型和离散型特征参数的定性概

念值，测试样本为定量区间值．对该３类辐射源识别问
题，ＣＭＶＮＮ算法由３个网络结构为４３１的矢量神经网
络ＶＮＮ组合而成，训练步长η＝００２，惯性项系数α＝
０９，最大允许输出误差 Ｅｍａｘ＝０００５；模糊匹配法采用
正态型隶属度函数，并且对离散型特征参数进行识别

时仅考虑是否匹配两种情况．
首先利用无误差测试样本（标量类型和区间类型）

进行测试，然后再利用４．１节的方法将无误差数据加测
量误差得到不同误差等级的测试样本．为了与模糊匹
配法作比较，ＥＤＬ的取值为（０～１０％），测试结果如表７
所示．

表７ 实验３的识别结果

误差偏离

水平（％）

标量类型测试样本 区间类型测试样本

ＮＶＴＢＰ算法 ＣＭＶＮＮ算法 ＮＶＴＢＰ算法 ＣＭＶＮＮ算法
总的平均

识别率（％）
总的平均

识别率（％）
总的平均

识别率（％）
总的平均

识别率（％）
１０ ５６．９５ ８３．５０ ５７．０１ ８５．１９
８ ５７．８３ ８４．１２ ５７．１０ ８６．８８
６ ６０．７３ ８７．７５ ６６．５２ ８８．３１
４ ６５．１９ ８９．３１ ７４．７６ ９２．１６
２ ７３．０５ ９１．０６ ７５．２０ ９４．２２
０ ７５．５３ ９１．２５ ７５．５０ ９４．６３

从表７中可以看出，当 ＥＤＬ的取值为０时，ＣＭＶＮＮ
算法对标量类型测试样本的识别率比模糊匹配法高出

约１６％，对区间类型测试样本的识别率比模糊匹配法
高出约 １９％；当 ＥＤＬ等于１０％时，ＣＭＶＮＮ算法对标量
类型测试样本的识别率为８３５０％，对区间类型测试样
本的识别率为８５１９％，分别比模糊匹配法高出约２７％
和２８％．这主要是由于ＣＭＶＮＮ算法在训练过程中利用
了定性的训练样本数据及训练样本本身的可靠性而提

高了网络的分类识别精度造成的．
从上述三个实验中还可以看出，ＣＭＶＮＮ算法不仅

能处理数字类型的输入变量，而且能处理语义类型的

输入变量（连续型特征参数和离散型特征参数的定性

概念值），并且由于在训练过程中利用了特征参数的调

制类型信息及样本的可靠系数，提高了网络的分类识

别能力．

５ 结论

矢量神经网络是进行辐射源识别的重要工具，但
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是其在训练时没有考虑训练样本本身的可靠性及语义

信息的处理，容易造成辐射源分类识别的精度变差．本
文对上述问题进行研究，提出了一种基于云模型和改

进型矢量神经网络（ＣＭＶＮＮ）的识别算法，并通过仿真
实验验证了本文算法的有效性．得到结论如下：

（１）ＣＭＶＮＮ算法不仅能处理语义类型的输入矢量，
而且能够处理数字类型的输入矢量，并且在测量误差

环境中具有较高的识别率．
（２）利用云模型能够实现连续型特征参数及离散

型特征参数的定性概念值到一定置信度定量区间值的

转换．
（３）本文提出的样本可靠系数的计算方法考虑了

辐射源各个不同特征参数的可靠系数及其在总的可靠

系数中所占的比重，能够提高网络的分类识别能力．
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