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基于栈式稀疏降噪自编码网络的

辐射源调制识别

李东瑾，杨瑞娟，李晓柏，董睿杰
（中国人民解放军空军预警学院，湖北武汉４３００１９）

　　摘　要：　针对辐射源识别中噪声敏感和识别能力不足等问题，提出了一种基于核空间时频特征与栈式稀疏降噪
自编码网络的识别系统．通过时频变换、稀疏域降噪和核空间降维投影降低噪声干扰和特征冗余，基于降噪自编码与
稀疏自编码思想构建栈式稀疏降噪自编码识别网络．实验结果表明系统在识别率和时效性上综合性能最优，能够显著
降低噪声敏感性，低信噪比环境下适应性较强．当信噪比为 －１２ｄＢ时，系统对８类辐射源信号的整体平均识别率达
到９６７５％．
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１　引言
　　随着信息化技术和新型装备地不断革新，辐射源
调制识别技术在电磁频谱域对抗中的重要性日益凸

显，高效识别带来的无源信息增益将直接影响电磁对

抗等后续任务实施的精准化程度．近年来，基于深度学
习的识别技术成为热点．文献［１］和［２］分别采用栈式
稀疏自编码网络（ＳＳＡＥ，ＳｔａｃｋｅｄＳｐａｒｓｅＡｕｔｏＥｎｃｏｄｅｒｓ）、
卷积神经网络（ＣＮＮ，ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ）进行

信号识别，但需信噪比先验估计，存在噪声敏感和系统

复杂度高等问题．深度学习应用于已知领域信号处理
时，人工经验仍具备较强的指导性，特征工程带来的确

定性增益能够有效降低数据量和网络深度等需求．基
于此，本文对辐射源识别系统的特征工程和分类网络

进行联合设计，特征工程部分获取信号低维表征并降

低噪声污染，以便形成统一表征模型并增强低信噪比

环境适应性；分类网络设计考虑训练与测试样本中噪

声成分不同引入的差异性，引入噪声干扰和约束准则
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增强泛化能力；同时，采用无监督学习机制初始化网络

参数，避免陷入局部最优解．
本文提出了基于时频变换、稀疏域降噪和核映射

降维的联合特征提取算法，同时，建模了基于栈式稀疏

降噪自编码的分类识别网络，系统主要功能如下：

（１）核空间时频特征提取，通过加权短时傅里叶变换
（ＳＴＦＴ，ＳｈｏｒｔＴｉｍｅＦｏｕｒｉｅｒＴｒａｎｓｆｏｒｍ）获取初始特征并利
用时频域稀疏性完成降噪，采用核空间降维映射完成

特征提取，降低冗余信息并保留低维特征；（２）基于栈
式稀疏降噪自编码网络（ＳＳＤＡＥ）的分类识别，聚焦于
分类器模型表征与泛化能力提升，引入稀疏与正则约

束降低过拟合风险，利用交叉熵准则构建全局目标函

数，采用链式求导法则和动力增量约束的小批量随机

梯度下降法（ＭＳＧＤ）［３］进行优化．

２　核空间ＳＴＦＴ特征提取及预处理

２．１　辐射源信号数学模型
高斯白噪声环境下截获辐射源单脉冲序列为

ｘ（ｋ）＝Ａｅｘｐ（ｊ（２πｆ０ｋ＋θ（ｋ）））＋ｎ（ｋ） （１）
其中，Ａ为幅度信息，ｆ０为信号载频，θ为脉内调制信息，
ｎ为高斯白噪声干扰项．本文考虑单载频（ＳＣＳ，Ｓｉｎｇｌｅ
ＣａｒｒｉｅｒＳｉｇｎａｌｓ）、ＢＦＳＫ、ＱＦＳＫ、ＬＦＭ、ＮＬＦＭ、ＢＰＳＫ、ＱＰＳＫ、
Ｆｒａｎｋ八种调制方式．
２．２　ＳＴＦＴ时频特征与稀疏域降噪

短时傅里叶变换对局部特性和整体结构具备较稳

定表征能力且时效性较高．实际应用中，截获数字信号
常包含过采样信息增益，但计算负载较大．本文通过等
比加权方式降低数据率并提高时效性．设中频带宽内
信号实际采样率和奈奎斯特采样率分别为Ｆｓ和ｆｓ，过采
样因子为 β０，上限为 Ｆｓ／ｆｓ且为整数．加权处理的离散
域短时傅里叶变换为

Ｔ（ｍ１，ｎ１，β０）＝∑
Ｎ－１

ｋ＝０
∑
β０－１

ｉ＝０
ｘ（ｉ＋ｋβ０）

·ｈ（ｋ－ｍ１）ｅｘｐ－ｊ
２πｎ１
Ｎ( )ｋ （２）

其中，ｍ１、ｎ１分别为时域、频域索引，过采样序列 ｘ（ｋ）长
度为Ｎβ０，Ｎ为傅里叶变换长度，ｈ

（ｋ）为 Ｎ／４长度的
Ｈａｍｍｉｎｇ窗函数共轭．相邻 β０个采样点的频率分辨范
围对应一个奈奎斯特分辨单元，加权处理不影响整体

时频结构，且一定程度改善信噪比．实际应用中，辐射源
信号在带宽和时频空间分布等方面存在差异性，直接

处理往往存在较大冗余．因此采用降噪、核空间映射及
降维提取低维特征，降噪处理用于降低噪声干扰，具体

流程如下：

（１）对原始时频信号下采样，降维至Ｔｍ×ｍ；
（２）构建滤波系数矩阵 Ｆｍ×ｍ＝［ｆ１，ｆ２，…，ｆｍ］，列

向量ｆｊ（ｊ∈［１，ｍ］）对应局部频域维特征，具备稀疏性，
逐列进行归一化处理

ｆｊ＝
ｆｊ
μｊ

（３）

其中，μｊ为列向量ｆｊ的最大值；
（３）滤波系数优化．选取函数 ｇ（ｋ）＝ｋ３进行如下

系数稀疏化表示

Ｆｉｊ＝
ｇ（Ｆｉｊ）， （Ｆｉｊαｊ）
０， （Ｆｉｊ＜αｊ{ ）

，ｉ，ｊ∈［１，ｍ］ （４）

其中，αｊ为列向量ｆｊ的均值．表示函数ｇ（ｋ）收敛较快，重
复式步骤（２）、（３）两次即完成优化；

（４）降噪后二维时频信号更新为 Ｔ＝Ｔ⊙Ｆ，其中
⊙为Ｈａｄａｍａｒｄ积．随后对时频信号进行向量化表示且
Ｔ∈Ｒｍｎ．

由于信号不确定性，进一步降低二维表征尺度易

丢失细节特征，但此时特征空间维度较高且存在较大

冗余，影响后续识别时效性．
２．３　核空间特征映射及降维

降维处理是挖掘低维数据特征的主流技术，常规

降维算法主要分为两类：（１）监督学习降维；（２）无监督
降维，如随机投影（ＲＰ，ＲａｎｄｏｍＰｒｏｊｅｃｔｉｏｎ）和主成分分
析（ＰＣＡ，ＰｒｉｎｃｉｐａｌＣｏｍｐｏｎｅｎｔＡｎａｌｙｓｉｓ）等．常规线性降
维方式使得高维冗余特征具备更紧致的低维形式，降

低了计算开销，但对线性不可分特征增益较小；而非线

性核映射方式能够有效改善特征分辨能力．本文采用
非线性核主成分分析（ＫＰＣＡ，ＫｅｒｎｅｌＰｒｉｎｃｉｐａｌＣｏｍｐｏ
ｎｅｎｔＡｎａｌｙｓｉｓ）算法［４］将特征映射至高维核空间，并在核

空间完成线性降维．ＫＰＣＡ能无监督完成核空间特征紧
致表示，特征可分性更高且有利于降低计算开销．

３　基于栈式稀疏降噪自编码网络的辐射源调
制识别系统

　　常规稀疏自编码器通过无监督稀疏约束完成优
化，而降噪自编码器通过随机破坏原始数据分布增强

泛化能力，本文深度融合二者优势并构建 ＳＳＤＡＥ，网络
具备以下特点：（１）考虑样本差异性，引入随机噪声干
扰［５］破坏训练样本数据分布，增强网络泛化能力；

（２）引入稀疏限制和ｌ２正则约束增强无监督学习能力；
（３）考虑过拟合风险，微调阶段引入 ｄｒｏｐｏｕｔ正则约
束［６］增强网络泛化能力；（４）利用栈式网络增强数据深
层表征能力．
３．１　稀疏降噪自编码

栈式稀疏降噪自编码深度融合了常规 ＳＳＡＥ和栈
式降噪自编码器（ＳＤＡＥ，ＳｔａｃｋｅｄＤｅｎｏｉｓｉｎｇＡｕｔｏＥｎ
ｃｏｄｅｒｓ）［５］特性，对受噪声污染类数据的适应性更强．图
１所示（ｖ（０），ｈ（１），珓ｖ（０））为单层稀疏降噪自编码网络，分

９９１１
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别对应输入层、编码层和解码层，其目标为恢复原信号

空间，使得 珓ｖ（０）尽量接近 ｖ（０）．以第 ｌ隐含层为例，神经
元激活状态为

ｈ（ｌ）＝ｆ（Ｗ（ｌ）ｈ（ｌ－１）＋ｂ（ｌ））
珓ｖ（ｌ－１）＝ｇ（珦Ｗ（ｌ－１）ｈ（ｌ）＋珘ｂ（ｌ－１）） （５）

其中，ｆ与 ｇ分别为隐含层、解码输出层激活函数；ｈ（ｌ）

为第ｌ隐含层神经元激活值，ｈ（０）为输入层数据且 ｈ（０）＝
ｖ（０）；Ｗ（ｌ）为第ｌ－１至ｌ层的编码权重项，ｂ（ｌ）为偏置项；
珓ｖ（ｌ－１）为ｈ（ｌ）隐含层的重构输出，珦Ｗ（ｌ－１）为第 ｌ至 ｌ－１层
的编码权重项，珘ｂ（ｌ）为偏置项．单层稀疏降噪自编码网络
采用逐层贪心训练方式，训练完成后 ｈ（ｌ）作为下一级
ｈ（ｌ＋１）的输入．

无监督自编码过程选择 Ｓｉｇｍｏｉｄ激活方式，均方误
差作为误差表征，附加稀疏和 ｌ２正则约束．考虑梯度更
新稳定性，批量优化的目标函数定义为

　Ｊ（ｌ） ＝λ２∑ｉ∑ｊ （（Ｗ
（ｌ）
ｉｊ）

２＋（珟Ｗ（ｌ－１）ｊｉ ）２）＋βφ（ｌ）

＋β珘φ（ｌ－１）＋１２ｍ∑
ｍ

ｋ＝１
（‖珓ｖ（ｌ－１，ｋ）－ｈ（ｌ－１，ｋ）‖２）

（６）
其中，第一项为正则约束，中间项为稀疏约束，第四项为

均方误差损失．λ、β分别为正则约束系数和稀疏惩罚系
数，ｍ为批量参数，ｈ（ｌ，ｋ）为 ｌ隐含层第 ｋ个样本的神经
元激活值．为量测输入与重构数据的概率分布差异性，
引入ＫＬ散度［７］量化，φ（ｌ）为

φ（ｌ）＝∑
ｎｌ

ｉ＝１
ρ０ｌｏｇ

ρ０
ρ（ｌ）( )
ｉ

＋（１－ρ０）ｌｏｇ
１－ρ０
１－ρ（ｌ）( )( )

ｉ

ρ（ｌ）ｉ ＝
１
ｍ∑

ｍ

ｋ＝１
ｆＷ（ｌ）Ｔｉ ｈ

（ｌ－１，ｋ）＋ｂ（ｌ）( )ｉ

（７）

其中，Ｗ（ｌ）Ｔｉ 为Ｗ（ｌ）第ｉ行权重项，ｎｌ为第 ｌ层神经元数，
ρ（ｌ）ｉ 为第ｌ层第ｉ神经元的加权平均激活值，ρ

（ｌ）
ｉ 越接近

期望激活值ρ０，二者概率分布越接近，φ
（ｌ）越小．各隐含

层无监督训练时，采用链式求导法则和ＭＳＧＤ算法完成
参数Ｗ（ｌ）和ｂ（ｌ）优化更新．

噪声干扰添加在输入端，用于平衡训练集与测试

集的差异性．扰动噪声为ｒ（０）＝Ｂ（ζ）且 ｖ（０）＝ｘ⊙ｒ（０），ζ
为噪声比例．Ｂ为伯努利分布函数，以概率值 ζ对随机
位置数据置零．
３．２　基于栈式稀疏降噪自编码的识别网络

逐层完成隐含层训练后，移除解码层并添加 Ｓｏｆｔ
ｍａｘ分类器得到 ＳＳＤＡＥ识别网络．ＳＳＤＡＥ可整体迁移
至深度神经网络架构中，仅需进行有监督微调即可避

免复杂的参数调优过程．为防止网络过拟合并增强泛
化能力，微调阶段采用 ｄｒｏｕｐｏｕｔ正则替代 ｌ２正则，即以
一定失活概率ｐ随机对神经元激活值置０，随机失活函
数为 ｒ（ｌ）＝Ｂ（ｐ）．因此，隐含层激活表示为 珘ｈ（ｌ）＝

ｈ（ｌ）⊙ｒ（ｌ），稀疏项加权平均激活值表示为珘ρ（ｌ）．对于Ｌ层
ＳＳＤＡＥ，定义ｌ层未激活状态为ｚ（ｌ），则ｈ（ｌ）＝ｆ（ｚ（ｌ）），对
应激活状态为

ｈ（ｌ）＝ｆ（Ｗ（ｌ）ｈ（ｌ－１）⊙ｒ（ｌ－１）＋ｂ（ｌ）） （８）
对于Ｃ分类问题，Ｓｏｆｔｍａｘ输出层激活状态为

ｈ（Ｌ）ｉ ＝＝
ｅｘｐ∑

ｎＬ－１

ｊ＝１
Ｗ（Ｌ）ｉｊ 珘ｈ

（Ｌ－１）
ｊ ＋ｂ（Ｌ）( )ｉ

∑
Ｃ

ｉ＝１
ｅｘｐ∑

ｎＬ－１

ｊ＝１
Ｗ（Ｌ）ｉｊ 珘ｈ

（Ｌ－１）
ｊ ＋ｂ（Ｌ）( )ｉ

（９）

其中，珘ｈ（Ｌ）＝ｈ（Ｌ）．利用交叉熵进行全局误差表征，附加
稀疏与正则约束的全局目标函数定义为

Ｊ＝１ｍ∑
ｍ

ｋ＝１
－∑

Ｃ

ｉ＝１
（ｙｉ，ｋｌｏｇ（ｈ

（Ｌ，ｋ）
ｉ( )））＋β∑

Ｌ

ｌ＝１
φ（ｌ）

（１０）
其中，第一项括号内为交叉熵误差 ＪＬ，第二项为稀疏约
束项Ｊ１，ｙｉ，ｋ为第ｉ类第 ｋ个样本的标签．采用链式法则
进行误差反向传播，设分类误差为 δ∈ＲＣ，则第 ｉ类误
差为δｉ＝ｙｉ－ｈ

（Ｌ）
ｉ ，则 ＪＬ的输出层传播误差为 δ

（Ｌ）＝
－δ．当ｌ≤Ｌ－１时，各隐含层传播误差δ（ｌ）为

δ（ｌ）＝（Ｗ（ｌ＋１））Ｔδ（ｌ＋１）⊙ｆ′（ｚ（ｌ））⊙ｒ（ｌ） （１１）
其中，ｆ′为激活函数偏导数．部分表示简化如下

Ｋ（ｌ）１ ＝β －
ρ
珘ρ（ｌ）
＋１－ρ
１－珘ρ（ｌ( )）

Ｋ（ｌ）２ ＝ｆ′（ｚ
（ｌ））⊙ｒ（ｌ）

（１２）

其中，珘ρ（ｌ）＝∑
ｍ

ｋ＝１

珘ｈ（ｌ，ｋ）／ｍ，Ｊ１对应梯度表示为

Ｊ１
Ｗ（ｌ）

＝Ｋ（ｌ）１ ⊙
１
ｍ∑

ｍ

ｋ＝１
（Ｋ（ｌ，ｋ）２ ⊙（珘ｈ（ｌ－１，ｋ））Ｔ）

Ｊ１
ｂ（ｌ）

＝Ｋ（ｌ）１ ⊙
１
ｍ∑

ｍ

ｋ＝１
Ｋ（ｌ，ｋ）２ （１３）

综合式（１１）～（１３），参数Ｗ与ｂ的梯度表示为

ｇ（ｌ）Ｗ ＝１ｍ∑
ｍ

ｋ＝１
ψ（ｌ，ｋ）⊙（珘ｈ（ｌ－１，ｋ））Ｔ
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ｇ（ｌ）ｂ ＝１ｍ∑
ｍ

ｋ＝１
ψ（ｌ，ｋ）

ψ（ｌ，ｋ） ＝（（Ｗ（ｌ＋１））Ｔδ（ｌ＋１，ｋ）＋Ｋ（ｌ）１ ）⊙Ｋ
（ｌ，ｋ）
２ （１４）

任意层的Ｗ和ｂ均可通过式（１４）及误差反向传播
机制实现更新，终止条件为达到误差下限或最大迭代

次数，具体求解步骤见算法１：

算法１　栈式稀疏降噪自编码网络优化算法

输入：训练样本与网络超参数

预训练：

　　随机打乱训练样本，并按批量参数ｍ划分批次；
对输入样本添加比例为ζ的随机噪声；
利用式（６）初始化各层网络参数Ｗ和ｂ；

微调：

利用式（１０）计算每个批次样本损失，通过式（１４）逐层进行反向
梯度更新；

利用ＭＳＧＤ算法更新当前批次的各层参数Ｗ和ｂ；
达到终止条件停止迭代．

输出：ＳＳＤＡＥ及各层参数Ｗ和ｂ

３．３　基于ＳＳＤＡＥ的辐射源识别
识别系统如图２所示，模型优化在训练阶段完成，

对应有监督学习流程为：（１）利用第二节方法提取向量
化特征；（２）将训练样本集送至 ＳＳＤＡＥ，添加随机噪声
干扰；（３）通过无监督预训练完成网络参数初始化；
（４）通过监督训练完成网络参数微调．测试阶段采用无
监督方式完成，测试数据集经过相同特征处理后送至

ＳＳＤＡＥ完成识别验证．

４　仿真与分析

４．１　实验环境
信号仿真参数满足均匀随机分布，以此保证样本

同分布且无重叠．采样总时长Ｔ为１０μｓ，奈奎斯特采样
率ｆｓ为１００ＭＨｚ，采样频率３００ＭＨｚ．信号频率范围 ｆｓ／２０
～ｆｓ／２，持续时间 Ｔ／２～Ｔ．其中，ＢＰＳＫ和 ＢＦＳＫ随机采
用７、１１或１３位巴克码序列，ＱＰＳＫ和 ＱＦＳＫ随机采用
７、１１或１３位码序列，ＦＲＡＮＫ信号步进频为５～８测试
环境如下：（１）训练集在 １０ｄＢ条件下生成，每类信号

１４００个样本，样本容量为１１２００；（２）测试集在 －１４～
１０ｄＢ（步长２ｄＢ）条件下生成，每个信噪比下单类信号
样本为２００，样本容量为２０８００
４．２　参数设置

特征预处理阶段，采用三倍过采样处理，核映射选

择二阶Ｐｏｌｙ核函数，为兼顾特征损失和时效性，二维时
频空间下采样后维度为 （６０，６０），降维参数为
１０００ＳＳＤＡＥ超参数设置如下：λ、β和 ρ分别设置为
００１、０１和００５，批量参数ｍ为１００，动量因子和学习
率分别为０９、０１，循环迭代最大次数为１００，噪声比例
和失活概率均为０２，网络结构为１０００１６００１００８

实际应用中，网络越深更易提取高阶特征，但本文

特征复杂度和类别数均相对较小，综合考虑识别性能

和时效性，设计三层 ＳＳＤＡＥ．其中第一层神经元数取
［８００，１６００］，中间隐含层神经元数取［１００，８００］，最高
层进行分类识别．固定噪声比例和失活概率为０２，对
应识别性能如图３所示．对比分析得出：所有网络均能
实现优于９８％的整体平均识别率，网络性能与神经元
数量为非线性关系，优化时长与神经元数量呈同步递

增趋势．当第一层、第二层神经元分别取１６００、１００时整
体性能较优，第一层神经元数量适当高于输入数据维

度能够获取较好的稀疏性和高维表征能力．

１０２１
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表１　噪声比例和失活概率对识别性能影响（单位：％）

　　ｐ
ζ　　

０ ０２ ０４ ０６ ０８

０ ９７．５３２ ９８２８８ ９８２８８ ９８２１２ ９１５３４

０１ ９８５２９ ９８６３５ ９８４０９ ９８３３７ ９０３８９

０２ ９８５３４ ９８７５０ ９８６２５ ９８３１３ ８７．７１２

０３ ９８５２９ ９８５６７ ９８５４８ ９７．８０７ ８７．０１４

０４ ９８６４４ ９８４７１ ９８２６０ ９７．６１５ ８７．５４８

０５ ９８２０２ ９８２６９ ９７．８９９ ９５０９１ ７４０２４

　　设定 ζ取值范围［０，０５］，随机失活概率 ｐ范围
［０，０８］，对应整体平均识别率如表１所示．结果表明：
（１）ζ过低泛化能力不足，过高易偏离数据原始分布导
致性能下降，综合考虑选择 ０２；（２）ｐ越大随机性越
大，取值为０８时失活神经元过多导致性能损失，设置
为０２时性能较优．实际应用中，ｐ为０５时随机性最
大，常作为经验设置．
４．３　实验结果对比
４．３．１　不同特征处理方式对比

图４所示为过采样因子 β０∈［１，３］时识别性能随
信噪比变化曲线以及不同降维方式下识别性能曲线．
对比不同过采样因子曲线得出：识别性能均随信噪比

呈递增趋势，高信噪比时趋于稳定．过采样率越高，加权
处理获取的信噪比改善增益越高，对应识别性能越好，

过采样加权处理使得低信噪比环境下性能明显改善．
对比不同特征降维方式性能得出：ＲＰ随机投影方式性
能较差，ＰＣＡ对线性不可分特征改善能力不及 ＫＰＣＡ，
非线性降维方式ＫＰＣＡ性能最佳．

为对比不同特征处理方式带来的定量性能增益，

选择如下特征进行对比实验：（１）未降噪且不降维的
ＳＴＦＴ特征；（２）降噪不降维的 ＤＳＴＦＴ特征；（３）未降噪
但降维的 ＳＴＦＴＫＰＣＡ特征．记本文特征为 ＤＳＴＦＴＫＰ
ＣＡ，实验结果如图５所示．分析得出：（１）ＳＴＦＴ特征包
含较多噪声干扰和特征冗余，在－１０ｄＢ～４ｄＢ时稳定性

较低；（２）ＤＳＴＦＴ特征在 －１４～２ｄＢ低信噪比环境下识
别性能较ＳＴＦＴ特征明显改善，但４～１０ｄＢ时性能不及
ＳＴＦＴ特征．原因在于降噪处理无需信噪比先验估计，侧
重于保留能量聚焦部分特征，在高信噪比时易弱化细

节特征；（３）ＳＴＦＴＫＰＣＡ特征经过核映射降维提高了分
辨能力，－１２ｄＢ～１０ｄＢ时性能优于 ＳＴＦＴ特征，但在更
低信噪比环境下难以改善特征辨识度；（４）ＤＳＴＦＴＫＰ
ＣＡ特征兼顾了降噪与降维处理，具备更紧致的特征表
示和更高稳定性，核映射机制进一步改善了特征辨识

度，低信噪比环境下稳定性优于其余几类特征，整体识

别性能最优．综合来看，高维特征冗余度较高且辨识度
不强，会显著增大计算开销和网络优化时长；降噪与降

维处理分别改善了噪声敏感性和特征细节分辨能力，

同时提高了分类时效性，使得特征具备低维高效表征

能力．
４．３．２　不同识别算法对比

为验证ＳＳＤＡＥ综合性能，选择如下五种识别方式
进行 对 比：（１）ＫＮＮ；（２）ＳＶＭ［８］；（３）ＳＳＡＥ［１］；
（４）ＳＤＡＥ［５］；（５）ＣＮＮ［２］．结果如图６所示，图（ａ）为本
文特征下各识别算法性能，综合对比得出：（１）ＳＳＤＡＥ
性能最佳，－１４ｄＢ时识别率达到９３３１％，较常规机器
学习方式性能明显提升；（２）ＳＳＡＥ性能不及 ＳＤＡＥ和
ＳＳＤＡＥ，其稀疏正则约束对含噪数据集的泛化能力不
足；（３）ＳＤＡＥ在０～１０ｄＢ时性能存在一定局限性．本文
特征工程和栈式网络综合考虑噪声影响，随机噪声干

扰有助于性能提升，稀疏与正则约束有利于增强泛化

能力．
ＣＮＮ识别方式需要二维或三维特征向量，输入

ＤＳＴＦＴ特征进行对比．为充分对比性能，同时采用文献
［２］的预处理方式提取 ＳＴＦＴＴＦＩ特征进行对比，图 ６
（ｂ）为识别结果．对比得出：（１）采用 ＣＮＮ识别时，
ＳＴＦＴＴＦＩ稳定性不及 ＤＳＴＦＴ，对应的图像降噪算法在
低信噪比环境下的噪声抑制性能不佳；（２）选用 ＤＳＴＦＴ
特征时，ＣＮＮ的卷积核形式能够获取更多时频局部特

２０２１



第　６　期 李东瑾：基于栈式稀疏降噪自编码网络的辐射源调制识别

征，对二维时频特征随机位置变化适应性较强，在 －
１０ｄＢ～１０ｄＢ环境下性能优于 ＳＳＤＡＥ；（３）选用 ＳＴＦＴ
ＴＦＩ特征时，低信噪比下识别性能较差．原因在于文献
［２］针对每个信噪比训练识别模型，需要预估信噪比，
且特征处理更侧重完整性而非噪声抑制，因此不同信

噪比环境下数据差异性较大，采用高信噪比数据训练

难以提高低信噪比环境下数据的泛化性能；（４）综合对
比本文方式和 ＣＮＮ，－１４ｄＢ～０ｄＢ环境下本文识别方
式性能更优，在低信噪比环境下具备优势．

表２　８类辐射源识别混淆矩阵（单位：％）

Ｓ１ Ｓ２ Ｓ３ Ｓ４ Ｓ５ Ｓ６ Ｓ７ Ｓ８

Ｓ１ ９４５ １５ ０ ０ ０ ２５ １５ ０

Ｓ２ １５ ９８ ０５ ０ ０ ０ ０ ０

Ｓ３ ０ ０ １００ ０ ０ ０ ０ ０

Ｓ４ ０ ０ ０ ９７ ３ ０ ０ ０

Ｓ５ ０ ０ ０ ２ ９８ ０ ０ ０

Ｓ６ ０５ ０ ０ ０ ０ ９０ ９５ ０

Ｓ７ ０ ０ ０ ０ ０ ３ ９７ ０

Ｓ８ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０５ ９９５

　　按 ２１节顺序将信号记为 Ｓ１～Ｓ８，表 ２所示为

－１２ｄＢ环境下 ＳＳＤＡＥ识别的混淆矩阵．其中 ＳＣＳ识别
性能相对较低，ＬＦＭ与 ＮＬＦＭ、ＢＰＳＫ与 ＱＰＳＫ混淆程度
相对较大．综合来看，整体平均识别率达到９６７５％，系
统在低信噪比环境下识别能力较强．
４．３．３　系统鲁棒性分析

为验证高信噪比数据训练所得统一表征模型有效

性，记原训练集为Ａ１，选择训练集Ａ２（每个信噪比下单
类样本数为２５０，信噪比范围０～１０ｄＢ，步长２ｄＢ，样本
容量１２０００）进行对比测试．在样本容量相当前提下，Ａ１
和Ａ２整体平均识别率分别为９８７５％、９８７９％，Ａ２包
含更多真实残留噪声成分，最终性能二者相当，间接表

明了系统有效性．

网络性能一定程度依赖于大数据样本，选择每类

样本数为［２００∶１４００］（步长３００），得到图７所示为不同
训练样本容量下识别性能．对比得出：识别性能随样本
容量呈递增趋势，样本容量为２００时网络欠拟合，识别
性能不佳；样本容量为１４００时性能较理想且趋于稳定．
实际应用中，低信噪比环境样本的人工筛选和标注耗

费巨大，而该系统能够有效利用高信噪比易标注样本

完成系统优化，显著降低了系统噪声敏感性和样本需

求；若能进一步获取低信噪比标注数据，性能可进一步

提升．因此，利用易标注高信噪比数据训练统一表征模
型更具实用性．
４．３．４　系统复杂度分析

表３所示为不同识别方式计算复杂度比较，综合
对比得出：ＫＮＮ、ＳＶＭ训练耗时较短，测试耗时较长；
ＳＳＡＥ、ＳＤＡＥ和 ＳＳＤＡＥ训练耗时相对较大，但测试时
效性较高；ＣＮＮ对计算资源需求较高，时效性相对较
差．其中，ＳＳＤＡＥ采用 ｄｒｏｐｏｕｔ正则时需标记随机失活
位置用于梯度更新，训练耗时略大于 ＳＳＡＥ和 ＳＤＡＥ，
测试时长差异性不大。监督学习方式可离线完成，测

试阶段时效性直接影响识别效率．综合对比识别结果
及计算复杂度，本文方式在识别准确率和效率上综合

性能较优．
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表３　不同识别方式计算复杂度对比

识别算法 训练时间／ｓ 测试时间／ｓ

ＫＮＮ ３２１１ ２９１３３０

ＳＶＭ ２１１４７８ ３０７２８６

ＳＳＡＥ ４１３４５５ ７．２１４

ＳＤＡＥ ４０４７６４ ６４５２

ＣＮＮ ５４７５０２ ７１８５２

ＳＳＤＡＥ ４４７．９０３ ７．６９２

５　结论
　　深度学习的性能优势依赖于大数据样本，将其应
用于辐射源识别必须解决噪声敏感、数据获取及标注

等一系列问题，而特征工程的合理利用将有助于降低

深度学习的应用限制．本文识别系统兼顾特征工程和
分类网络设计，利用特征工程降噪和栈式网络随机添

加噪声形式降低系统的噪声敏感性，同时考虑了特征

非线性与网络过拟合风险对性能影响．该系统可直接
利用高信噪比易标注数据样本训练获取统一表征模

型，进而降低系统冗余和数据需求，提高模型对低信噪

比环境适应性；同时其自动化处理流程也避免了人工

特征提取与决策方式带来的困难，在自动化信号识别

等领域具备一定实用价值．
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