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基于扩张残差网络的雷达辐射源信号识别

秦　鑫，黄　洁，查　雄，骆丽萍，胡德秀
（中国人民解放军战略支援部队信息工程大学，河南郑州４５０００１）

　　摘　要：　针对低信噪比条件下，复杂多类雷达辐射源信号识别存在特征提取困难，识别正确率低的问题，本文提出
了一种基于时频分析和扩张残差网络的辐射源信号自动识别方法．首先通过时频分析将信号时域波形转换成二维时频
图像以反映信号本质特征；然后进行时频图像预处理以保留时频图像完备信息，适应深度学习模型输入；最后构建扩张

残差网络以自动提取信号时频图像特征，实现雷达辐射源信号分类识别．实验结果表明，信噪比为６ｄＢ时，该方法对１６
类雷达辐射源信号的整体识别正确率能够达到９８２％，对时频图像特征相似的类ＬＦＭ（ＬｉｎｅａｒＦｒｅｑｕｅｎｃｙＭｏｄｕｌａｔｉｏｎ）信
号的整体识别正确率超过９５％．本文提供了一种新的雷达辐射源信号智能识别方法，具有较好的工程应用前景．
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１　引言
　　在现代日益密集复杂的电磁环境下，新体制雷达层
出不穷，信号样式复杂多变，雷达辐射源信号识别面临严

峻的挑战．传统基于脉冲描述字外部特征参数测量的辐
射源信号识别手段，已经不能满足战场上快速、准确区分

辐射源信号的需求．获取能够反映辐射源信号本质信息
的脉内特征成为研究热点，如脉内时域特征［１］、频域特

征［２］、模糊函数特征［３，４］、时频域特征［５～７］等．但人为设计
提取特征的方法需要依靠专业知识和经验，存在针对性

强，低信噪比下失效等缺陷．因此如何自动地从数据中提

取有利于信号分类的深层本质特征亟待解决．
深度学习通过构建学习模型和海量训练数据来自

动学习更具分类能力的特征，在图像和语音信号处理

领域有着重大的突破．近年来，国内外学者开展了将深
度学习技术应用于雷达辐射源信号识别的相关研究．
文献［８～１３］通过时频变换将时域信号转换成时频图
像，将雷达辐射源信号识别问题转换成图像识别问题，

进而利用深度学习技术区分不同雷达辐射源信号．
在低信噪比条件下，此类方法较人工规则构造特

征的识别方法更具鲁棒性．但目前已有的文献仅研究
了５～８类雷达辐射源信号的识别，鲜有文献对时频图
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像特征相似的类 ＬＦＭ信号（Ｆｒａｎｋ、Ｐ１、Ｐ３、Ｐ４）进行研
究．基于此，本文致力于探索利用深度学习技术解决
复杂多类雷达辐射源信号识别问题，包含单载频、

ＬＦＭ、ＮＬＦＭ、相位编码（ＢＰＳＫ、Ｆｒａｎｋ、Ｐ１～Ｐ４及 Ｔ１～
Ｔ４）、频率编码 Ｃｏｓｔａｓ和混合调制（频率编码与 ＬＦＭ
混合调制 ＦＳＫ＋ＬＦＭ、频率编码与相位编码混合调制
ＦＳＫ＋ＢＰＳＫ）１６类信号．本文利用残差网络［１４］（Ｒｅｓｉｄ
ｕａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＲｅｓＮｅｔ）实现复杂多类雷达辐射源信号时
频图像自动分类识别，并将ＲｅｓＮｅｔ顶层的普通卷积替
换为扩张卷积构成扩张残差网络［１５］（ＤｉｌａｔｅｄＲｅｓｉｄｕａｌ
Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＤＲＮ）以改善低信噪比条件下类 ＬＦＭ信号的
识别性能．

２　雷达辐射源信号预处理

２１　信号时频分析
雷达辐射源信号是一种非平稳信号，时频分析可

以清晰地描述非平稳信号频率随时间变化的规律，从

而揭示雷达辐射源信号的调制特征信息［５］．ＣｈｏｉＷｉｌ
ｌｉａｍｓ分布（ＣｈｏｉＷｉｌｌｉａｍｓＤｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ，ＣＷＤ）是采用指
数加权核函数的Ｃｏｈｅｎ类时频分布，对不同时间或频率
的信号具有较高的分辨能力和识别精度［８］．因此本文
采用ＣＷＤ对雷达辐射源信号进行时频变换操作．

ＣＷＤ（ｔ，ｗ）＝ｅｊ２πξ（μ－ｔ）ｆ（ξ，τ）
·ｘμ＋τ( )２ ｘ μ－τ( )２ ｅ－ｊｗτｄξｄμｄτ（１）

式中ｔ和ω分别表示时间和角频率，ｆ（ξ，τ）＝ｅ－ξ
２τ２／σ表示

指数加权核函数，其中σ＞０为缩放因子．为了平衡交叉
项抑制和时频分辨的矛盾，本文取σ＝１图１表示信噪
比为８ｄＢ时，１６类信号的ＣＷＤ时频分布图像，可以看出
时频图像中存在良好的信号分类属性．其中单载频、
ＮＬＦＭ、Ｃｏｓｔａｓ和混合调制信号的时频能量分布比较特
殊，与其他信号差异明显．而对于时频图像相似度较高的
信号（Ｆｒａｎｋ码与Ｐ３码，Ｐ１码与Ｐ４码），信噪比较低时，
信号的时频结构破坏严重，识别时容易产生混淆．

７５４
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２２　时频图像预处理
通过ＣＷＤ时频分析得到信号二维时频图像后，若

直接利用原始时频图像进行分类识别，深度学习网络

的输入维数太大，导致网络计算开销大，因此需要对时

频图像进行预处理．考虑到过多的预处理将丢失信号
时频图像细微信息，如 ＢＰＳＫ时频脊线上的起伏，
Ｆｒａｎｋ、Ｐ１、Ｐ２码时频脊线呈现出的“阶梯”变化，Ｐ１、Ｐ２、
Ｐ４码两端微弱能量值．因此本文在图像预处理时仅采
取灰度化，开运算和双三次插值操作，如图２（ａ）所示．

首先将信号时频能量值转化为灰度值以便完整保留

信号的时频分布特征．然后选取“方形”结构元素对灰度
图像做开运算以去除信噪比较低时ＣＷＤ核函数引起的
呈特殊细长直线的进程噪声［７］．最后利用双三次插值算
法将大小为８００×８００的时频图像调整为２２４×２２４图２
（ｂ）为－４ｄＢ时Ｐ１码时频图像预处理结果，可以看出该
流程在较为完整地保留信号时频图像特征的基础上，有

效地去除了部分进程噪声，并且缩减了图像尺寸．

３　基于扩张残差网络的雷达信号识别

３１　残差网络
深层卷积神经网络在图像识别领域取得了突破性

的成果．理论上更深的网络可以提取整合更加复杂的
特征，取得更好的分类效果．但是随着网络层数的加
深，训练出现饱和，网络参数难以训练优化，出现了网

络退化．为了解决该问题，文献［１４］提出了基于短连接
的残差网络ＲｅｓＮｅｔ．图３为残差单元基本结构，其中 ｘ
表示网络输入，输入到输出的短连接表示 ｘ的恒等映
射，Ｈ（ｘ）表示期望的潜在映射，Ｆ（ｘ）＝Ｈ（ｘ）－ｘ表示
残差映射．
３２　扩张卷积

ＲｅｓＮｅｔ通过不断降低图像分辨率，直到图像被一
个仅保留了微弱空间信息的特征图（一般最后卷积层

输出特征图尺寸仅为７×７）表示，最后计算类别概率来
分类图像．而雷达辐射源信号时频图像的微小特征对
理解图像信息十分重要，若直接使用 ＲｅｓＮｅｔ会因降维
太多，导致细微特征被忽略．尤其在信噪比较低时，高
空间分辨率损失不利于类 ＬＦＭ信号的分类识别．基于

此本文引入扩张卷积来改善 ＲｅｓＮｅｔ网络的不足，在保
持原有网络感受野的基础上，维护图像空间分辨率．

在卷积神经网络中，感受野的定义为卷积神经网

络每一层输出特征图上的像素点在原始图像上映射的

区域大小．一般通过自顶向下进行层层迭代，直至追溯
到原始输入图像来计算感受野的大小．
ＲＦ（ｎ，ｎ－ｉ）＝［ＲＦ（ｎ，ｎ－ｉ＋１）－１］×ｓｔｒｉｄｅ＋ｋｓｉｚｅ

ｉ＝１，２，…，ｎ （２）
式中，ｎ表示第ｎ层卷积，ｉ＝１时ＲＦ（ｎ，ｎ）＝１表示第ｎ
层卷积输出特征图的１个像素点，ＲＦ（ｎ，ｎ－ｉ）表示第ｎ
层卷积输出特征图的１个像素点在第ｎ－ｉ层卷积输出
特征图上的映射区域大小，ｓｔｒｉｄｅ和ｋｓｉｚｅ分别表示第ｎ－
ｉ＋１层卷积运算步长和卷积核尺寸．迭代计算至 ｉ＝ｎ
时即得第ｎ层卷积感受野ＲＦ（ｎ，０）的大小．

扩张因子ｒａｔｅ是卷积运算的一个重要参数，ｒａｔｅ值
的大小决定了卷积层的计算规则．当ｒａｔｅ＝１时为普通卷
积运算，中心像素的特征值由上一层特征图与卷积核进

行点乘相加计算得到，而ｒａｔｅ≠１时中心像素的特征值由
上一层特征图每隔ｒａｔｅ－１个像素与卷积核点乘相加计
算得到，并将其称为扩张卷积运算．从另一个角度来看扩
张卷积运算相当于增大了卷积核尺寸，增幅由扩张因子

的大小决定，增加的卷积核权值为０假设网络输入图像
大小为２８×２８，对其进行三次卷积运算，第一层使用普通
卷积，二、三层使用扩张卷积．每层卷积核尺寸均为３×３、
步长均为１并使用全零填充，因此特征图维度保持不变
恒为２８×２８图４（ａ）～（ｃ）分别代表三层卷积输出特征
图，各层对应扩张因子分别为１、２、４，绿色区域表示感受
野大小，红色点表示卷积核有值权重．

由感受野的定义可知，第一层卷积输出特征图感

受野大小与卷积核尺寸相同为３×３如图４（ｂ）、（ｃ）所
示第二、三层卷积核尺寸分别由３×３增大至５×５，５×
５增大至９×９，增幅与扩张因子取值一致．根据式（２）
计算出二、三层卷积输出特征图感受野的大小分别为７
×７和１５×１５扩张卷积在不使用步长的前提下能保
证与普通卷积网络每一层相同大小的感受野，且输出

特征图大小不变．因此本文将 ＲｅｓＮｅｔ顶层普通卷积替

８５４
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换为扩张卷积，构建扩张残差网络 ＤＲＮ来维护图像空
间分辨率，使其不再下降，最后获得更精细的特征图以

计算类别概率．

３３　ＤＲＮ模型框架
本文基于文献［１４］提出的 ＲｅｓＮｅｔ来构建 ＤＲＮ模

型．图５为本文设计的ＤＲＮ模型，主干网络结构与Ｒｅｓ
Ｎｅｔ相同，由Ｉｎｐｕｔ，ｃｏｎｖ１，ｍａｘｐｏｏｌ，ｃｏｎｖ２＿ｘ，ｃｏｎｖ３＿ｘ，

ｃｏｎｖ４＿ｘ，ｃｏｎｖ５＿ｘ，ａｖｅｒａｇｅｐｏｏｌ，ｆｃ组成，共有５组卷积，２
个池化层，１个全连接层．考虑到本文待分类集合类别
数为１６，输入灰度图像通道数为 １，图像大小与文献
［１４］相同，因此每组卷积核尺寸与文献［１４］一致，但每
组卷积通道数均减半，ｃｏｎｖ２＿ｘ～ｃｏｎｖ５＿ｘ均只使用１个
残差单元．并在ｃｏｎｖ４＿ｘ、ｃｏｎｖ５＿ｘ卷积组中分别使用扩
张因子为２、４的扩张卷积代替普通卷积，以维护特征图
空间分辨率，使其不再下降．图中虚线短连接表示残差
单元的输入与输出特征图维度不匹配，此时需要采用

尺寸为１×１的卷积核对输入特征图进行升维［１４］．为避
免在训练过程中，各层激活输入值分布发生内部协变

量位移，导致反向传播时神经网络底层梯度消失，本文

在每层做非线性变化前先对激活输入值进行批标准

化［１６］，增加一个ＢＮ层．

４　实验结果与分析

４１　实验参数设置
本文对１６类雷达辐射源信号进行分类识别，仿真

信号脉宽ＰＷ＝２μｓ，采样率ｆｓ＝４００ＭＨｚ，不同信号的具
体参数设置如表１所示，所有参数均在取值范围内随
机选取．信噪比范围为－８～８ｄＢ，步长为２ｄＢ，每个信噪
比下，１６类信号各随机生成１０００个脉冲．然后对脉冲
信号进行ＣＷＤ时频分析和时频图像预处理，生成训练
数据集．利用训练数据对ＤＲＮ模型进行离线训练，待模
型稳定后，保存模型．对算法性能进行测试时，在每个
信噪比下，１６类信号各产生１０００个脉冲，每类信号进
行１０００次识别测试．
４２　不同方法识别性能对比

本节测试ＤＲＮ模型对１６类雷达辐射源信号的识
别性能，并与另两种基于ＣＷＤ时频分析的雷达辐射源
信号识别方法进行对比．对比方法分别为文献［８］和
［７］所提出的方法，其中文献［８］利用两层稀疏自编码
器自动提取二值 ＣＷＤ图像特征来实现辐射源信号识
别，文献［７］则通过人工设计提取二值 ＣＷＤ时频图像
来实现辐射源信号识别．图６为３种方法对１６类信号

整体的识别正确率曲线．
表１　信号参数设置

雷达信号 参数 取值范围

单载频 载频ｆｃ ［１／８，３／８］ｆｓ

ＬＦＭ
ＮＬＦＭ

（偶二次调频）

起始频率ｆ０ ［１／１６，３／１６］ｆｓ

带宽Ｂ ［１／１６，３／１６］ｆｓ

ＢＰＳＫ
载频ｆｃ ［１／８，３／８］ｆｓ

巴克码长度 ｛５，７，１１，１３｝

Ｆｒａｎｋ
Ｐ１～Ｐ４

载频ｆｃ ［１／８，３／８］ｆｓ

步进频率Ｍ
｛４，５，６，７，８｝

（Ｐ２码Ｍ取偶数）

Ｔ１～Ｔ４
载频ｆｃ ［１／８，３／８］ｆｓ

码序列段数ｋ ｛４，５，６，７，８｝

Ｃｏｓｔａｓ
基准频率ｆ０ ［１／２４，１／１６］ｆｓ

跳频序列ＮＦ ｛３，４，５，６｝

ＦＳＫ＋ＬＦＭ
基准频率ｆ０ ［１／２４，１／１６］ｆｓ

子码带宽Ｂｃ ［１／２０，１／１０］ｆｓ

ＦＳＫ＋ＢＰＳＫ 基准频率ｆ０ ［１／２４，１／１６］ｆｓ

９５４
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　　由图６可知，信噪比为－６ｄＢ时，本文方法对１６类
信号的整体识别正确率能够达到９８２％，在 －２ｄＢ时
识别正确率接近１００％．在不同信噪比条件下，本文方
法的识别正确率均高于文献［８］和文献［７］所提出的方
法．文献［８］使用阈值法来获得二值时频图像，并对二
值图像反复去噪导致时频图像信息损失严重，信号时频

结构被破坏．文献［７］提取二值图像骨架特征作为分类
特征参数集，受噪声影响较大，低信噪比下，识别性能下

降明显，对各类信号的识别正确率较低；并且未对固定载

频、ＮＬＦＭ、多时码Ｔ１～Ｔ４和混合调制信号时频图像特征
进行研究，该方法不适用于上述信号的识别．本文方法在
时频图像预处理过程中，选择以灰度图像作为ＤＲＮ的输
入，可以完整保留信号的时频分布信息；并且利用

扩张卷积维护网络顶层特征图空间分辨率来构建多隐

层ＤＲＮ模型，有利于学习信号细微特征，在低信噪比条
件下对各类信号仍能保持高识别正确率．
４３　不同网络模型识别性能对比

为了进一步验证ＤＲＮ模型能够获得更精确的识别
结果，本节将ＤＲＮ模型同当前在图像识别领域表现优
异的深度模型 ＣＮＮ［１２，１３］和 ＲｅｓＮｅｔ［１４］进行对比．测试的
三种深度网络模型具有相同的卷积层、池化层、批标准

化层设置，区别在于ＲｅｓＮｅｔ和ＣＮＮ在ｃｏｎｖ４＿１、ｃｏｎｖ５＿１
使用ｓｔｒｉｄｅ＝２进行下采样，ＲｅｓＮｅｔ在 ＣＮＮ的基础上增
加了短连接，ＤＲＮ在 ＲｅｓＮｅｔ的基础上将 ｃｏｎｖ４＿ｘ、
ｃｏｎｖ５＿ｘ中的普通卷积运算替换为扩张卷积运算．实验
结果如图７所示．

图７（ａ）是三种模型对１６类信号的整体识别正确
率，可以看到三种模型均表现出较传统方法和简单深

度学习模型更优越的识别性能，在不同信噪比条件下

识别正确率均超过９０％．但在低信噪比条件下，ＤＲＮ模
型对１６类信号的整体识别性能相对更优，主要原因是
ＤＲＮ更能准确区分时频图像特征相似的类 ＬＦＭ信号，
如图７（ｂ）～（ｆ）所示．低信噪比条件下，ＣＮＮ和 ＲｅｓＮｅｔ
模型最终用于分类的特征图大小仅为７×７，空间分辨
率低导致“看不清”类ＬＦＭ信号时频脊线上细小的“阶
梯”变化以及两端微弱的能量值，即降维太多不利于类

ＬＦＭ信号的分类识别．而 ＤＲＮ模型最终用于分类的特
征图大小为２８×２８，空间分辨率较高，有利于学习时频
图像微小特征，因此对类ＬＦＭ信号的识别更精确．

　　为了进一步比较 ＤＲＮ、ＲｅｓＮｅｔ和 ＣＮＮ在识别类
ＬＦＭ信号上的性能差异，图８给出了在信噪比为 －６ｄＢ

时，三种模型识别类ＬＦＭ信号的混淆矩阵．从图中可以
看出三种模型均容易混淆Ｆｒａｎｋ码和Ｐ３码、Ｐ１码和Ｐ４
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码两组信号，它们的差异仅表现为时频脊线上有无“阶

梯”变化；其次容易忽略Ｐ１和Ｐ４码时频分别两端微弱
的能量值，从而将其判为 ＬＦＭ信号．三种模型中 ＤＲＮ
的识别正确率最高，在 －６ｄＢ时对类 ＬＦＭ信号的整体
识别正确率超过 ９５％，高出 ＲｅｓＮｅｔ约 １２％，ＣＮＮ约

２６％．由此验证了ＤＲＮ模型在雷达辐射源信号识别中
的优势：利用扩张卷积来维护网络顶层特征图的空间

分辨率，使最后用于分类的特征图更精细，从而取得更

高的识别正确率．

　　模型训练和测试均在 ＣＰＵ为 Ｉｎｔｅｌ（Ｒ）Ｘｅｏｎ（Ｒ）
Ｅ５２６０３，ＧＰＵ为ＮＶＩＤＩＡＱｕａｄｒｏＫ４００，内存１６ＧＢ的环
境下进行．表２为不同模型的复杂度分析，空间复杂度
是指网络模型待训练的参数量，主要由卷积层和全连

接层的参数量决定．ＤＲＮ和 ＲｅｓＮｅｔ参数量相同，但虚
线短连接处使用了卷积升维操作，因此参数量略高于

ＣＮＮ．时间复杂度从每轮迭代训练耗时和识别耗时两
方面进行度量，其中每轮迭代训练耗时取１００００轮迭代
过程中每轮迭代耗时的统计平均．从表中数据来看，
ＤＲＮ在空间复杂度和时间复杂度上与 ＲｅｓＮｅｔ、ＣＮＮ的
差异并不大，识别耗时均在 ｍｓ量级上，均能够做到实
时识别，且ＤＲＮ能够取得更高的识别正确率．

表２　复杂度分析

模型

空间复杂度

参数量（Ｍ）

时间复杂度

每轮迭代

训练耗时（ｓ）
识别耗时

（ｍｓ）

ＤＲＮ １２３ ０７２ ０６４

ＲｅｓＮｅｔ １２３ ０５３ ０４０

ＣＮＮ １１９ ０４９ ０３８

５　结论
　　本文借助深度学习技术自身的优势，提出了一种
基于 ＣＷＤ时频分析和扩张残差网络的雷达辐射源信
号自动识别方法，有效地解决了特征提取困难的问题．
该方法克服了传统人工提取特征的方法对信号质量要

求高，针对性强等缺陷．相对于其他文献所提及的神经
网络结构扩张残差网络具有更强的特征学习表征能

力，并且引入扩张卷积提高了时频图像特征相似的类

ＬＦＭ信号识别正确率．实验证明，本文方法较其他方法
在抗噪性能上有进一步的提升，识别结果精确，鲁棒

性强．
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