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栈式降噪自编码器在辐射源信号识别中的应用

叶文强１，２，俞志富２，张　奎２，王虎帮２

（１．６３７６８部队，西安，７１０６００；２．国防科技大学电子对抗学院，合肥，２３００３７）

摘要　针对传统辐射源信号识别方法在低信噪比条件下提取特征困难且识别率低的问题，提出了一种基于

短时傅里叶（ＳＴＦＴ）变换和栈式降噪自编码器（ｓＤＡＥ）的识别系统。首先对雷达辐射源信号进行短时傅里

叶变化，然后对时频图像进行一系列预处理，将处理后的图像输入到栈式降噪自编码器中，将提取的特征输

入到ｓｏｆｔｍａｘ分类器中，完成分类识别。通过仿真表明：该系统在ＳＮＲ＝－１０ｄＢ的时候，识别率能够达到

８０％以上，在低信噪比的情况下，识别效果明显优于传统识别方法。
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　　在现代化战争中，雷达辐射源信号识别起着非

常重要的作用，对电子侦察设备的效能有关键影响，

并在后续作战中无可替代。信号识别不仅可以作用

于侦察敌方系统，还可以判断敌方作战武器对我方

能否构成威胁，对整个战争的发展有着至关重要的

意义。随着现代化科技的发展，传统的识别方法已



经无法满足现代化战争形势，需要引入人工智能的

方法来应对瞬息万变的新型作战［１］。雷达辐射源信

号特征提取是信号分选和识别的重要基础，并且能

够决定信号识别的准确性和高效性，最终影响电子

情报侦察能力，对后续的战争决策有着至关重要的

影响［２］。文献［３］利用时频图像局部二值模式纹理

特征，运用支持向量机进行分类识别，该算法运算效

率高，具有较强的适应能力，但是在低信噪比情况下

效果有待提高。文献［４］利用稀疏自编码器对信号

时频图像进行分类识别，运行速度快，鲁棒性较强，

由于在前期处理使用不同降维提取联合时频特征，

导致识别率不高。文献［５］利用ＣＮＮ结合全双谱

进行信号识别，对信号双谱进行特征提取分类识别，

相位编码和频率编码区分效果明显，但是没有对其

它类型调制信号识别。

本文提出了一种基于短时傅里叶时频分析和栈

式降噪自编码器（ｓＤＡＥ）的辐射源信号识别算法。

对信号进行时频变换，将一维信号变成二维时频图

像，然后对时频图像进行一系列图像变换，最后将处

理好的图像数据调整为向量输入到ｓＤＡＥ模型中，

进行分类识别。

１　基本概念

１．１　降噪自编码器

Ｖｉｎｃｅｎｔ等人在２０１０年提出了降噪自编器结

构［６］，此类编码器为了能够实现更好的特征表达，主

要改变是对编码器的输入进行加噪处理。自编码器

（ＡｕｔｏＥｎｃｏｄｅｒ，ＡＥ）是一种非监督式的３层神经网

络［７］，主要是由输入层、隐藏层和输出层构成，网络

结构如图１所示。

图１　自编码器结构示意图　

将输入向量映射到隐藏层的过程就是编码，经

过编码可以得到新的特征表达，表示如下：

狕＝犳（狓）＝犳（犠
（１）狓＋犫

（１）） （１）

式中：狓∈犚
狀×１是输入向量；犠

（１）
∈犚

犿×狀为隐藏层权

值矩阵；犫
（１）
∈犚

犿×１为隐藏层的输入偏置，狕∈犚
犿×１

是输出向量。犳（·）为激活函数，常用的激活函数

有Ｓｉｇｍｏｉｄ函数：犳（狓）＝
１

１＋犲－狓
，以及ｔａｎｈ函数：

犳（狓）＝
犲狓－犲－狓

犲狓＋犲－狓
。

将隐藏层犣映射回输入狓就是解码的过程，函

数表示为：

狓＝犵（狕）＝狊（犠
（２）狕＋犫

（２）） （２）

式中：犠
（２）
∈犚

狀×犿；犫
（２）
∈犚

狀×１，综合式（１）和式（２），

可以得到数据的重建误差为：

犔＝‖狓－犵（犳（狓））‖
２ （３）

定义代价函数为：

犑（犠，犫）＝ １

犖


犖
犻＝１
１

２
‖狓

（犻）－犵（犳（（狓））‖（ ）［ ］
２

＋

λ
２

２

犾＝１


狊犾

犻＝１


狊犾＋１

犼＝１

（犠
（犾）

犼犻
）２ （４）

式中：狓
（犻）代表第犻个样本；犠

（犾）

犼犻
代表第１层第犻个单

元与第犾＋１层第犼单元之间的连接权重；犖 代表样

本的数量；狊犾代表第犾层的单元数；λ是正则化系数，

本文取１。

最优解犠 和犫可以通过误差方向传导和批量

下降算法［８］得到。

在降噪自编码器中，通过加噪迫使自动编码器

学习去除噪声。为了可以得到未被污染的输入数

据［９］，在输入已经有噪声污染的情况下，降噪自编码

器可以找到更稳定和更深层次的特征，降噪训练的

原理如图２所示。

图２　降噪自编码器结构　

图２中，狓表示原始输入数据，珘狓表示受损的输

入数据，狔是对珘狓 进行编码得到的新数据，狕是对狔

进行解码后的输出。重建误差表示为：

犔犇＝‖狓－犵（犳（珘狓））‖
２ （５）

代价函数为：

犑犇（犠，犫）＝ １

犖

犖

犻＝１

１

２
‖狓

（犻）－犵（犳（（珘狓））‖（ ）［ ］
２

＋

λ
２

２

犾＝１


狊犾

犻＝１


狊犾＋１

犼＝１

（犠
（犾）

犼犻
）２ （６）
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１．２　栈式降噪自编码器模型

栈式降噪自编码器模型就是由多个无监督的降

噪自编码器堆栈和一层有监督的ＢＰ神经网络构

成的［１０］。

先利用没有标记的样本对降噪自编码器进行贪

婪逐层学习［１１］，学习过程为：假设网络总共有犖 个

隐藏层，将原始输入数据作为第１层ＤＡＥ的输入

进行无监督训练，得到第１个隐藏层的参数犠
（１），一

直往下训练，把训练好的犾－１层的输出作为第１层

的输入进行训练，可以得到犠
（犾）。通过反向传播微

调整个网络的参数，使参数达到最优的收敛状态。

图３　栈式降噪自编码器结构　

１．３　Ｓｏｆｔｍａｘ分类器

分类器主要有Ｓｏｆｔｍａｘ分类器，ＳＶＭ 分类器，

贝叶斯分类器等。本文采用Ｓｏｆｔｍａｘ分类器。现在

有训练集｛（狓
（１），狔

（１）），…，（狓
（犿），狔

（犿））｝，其中狔
（犻）
∈

｛１，２，…，犽｝。该模型是一种有监督的算法，输入样

本之间的类别区分很明确，同一个的样本不会属于

多个类别之中［１２］。假设输入为狓，那么它是类别犼

的概率表示为狆（狔＝犼／犽）。Ｓｏｆｔｍａｘ所对应的神经

网络的假设函数为：

　犺θ（狓
（犻））＝

狆（狔
（犻）
＝１｜狓

（犻）；θ）

狆（狔
（犻）
＝２｜狓

（犻）；θ）

　

狆（狔
（犻）
＝犽｜狓

（犻）；θ

熿

燀

燄

燅）

＝
１


犽

犼＝１

犲θ
Ｔ

犼
狓
（犻）

犲θ
Ｔ

１狓
（犻）

犲θ
Ｔ

２狓
（犻）



犲θ
Ｔ

犽狓
（犻

熿

燀

燄

燅
）

（７）

式中：θ＝［θ１，θ２，…，θ犽］
Ｔ，θ犻∈犚

狀＋１，表示第犻个输

出神经元与输入层相连接的权重； １


犽

犼＋１

犲θ
Ｔ
犼
狓
（犻）

表示归

一化项，从而使得模型的输出的概率值和为１
［１３］。

雷达辐射源信号时频特征区别不是很大，甚至

很小，在区别较小的样本，Ｓｏｆｔｍａｘ会找到一个权重

值，以近可能放大样本之间的差异，Ｓｏｆｔｍａｘ的分类

会更加细致，ＳＶＭ 分类器主要用来区别较大的样

本，并且Ｓｏｆｔｍａｘ分类器是将Ｌｏｇｉｓｔｉｃｓ回归二分类

问题变为犽分类问题，每个类别通过公式得出输出

概率，计算简单，因此，本文选用Ｓｏｆｔｍａｘ分类器。

２　基于ｓＤＡＥ的时频特征识别算法

实现

　　对雷达辐射源信号进行短时傅里叶变换，得到

时频图像，但是时频图像不能直接作为ｓＤＡＥ网络

的输入，因此需要对时频图像进行预处理。

２．１　图像预处理

以ＬＦＭ信号狊（狋）为例进行说明，对ＬＦＭ 信号

进行短时傅里叶变换，得到犛（狋，犳），如图４所示。

图４　ＬＦＭ信号时频图像　

对时频图像每个点做归一化处理：

犛α（狋，犳）＝
｜犛

α（狋，犳）｜
｜犛（狋，犳）｜ｍａｘ

（８）

时频图像转化为的灰度图像如图５所示。

图５　时频图像灰度图　

为了去除一部分噪声，减少噪声对后续识别的

影响，对灰度图像进行阈值二值化操作：

犛α（狋，犳）＝
犛α（狋，犳），犛α（狋，犳）≥ｔｈｒｅｄ

０， 犛α（狋，犳）＜
烅
烄

烆 ｔｈｒｅｄ
（９）

将处理后的时频图像进行向量化操作，变成向

量α
Ｔ
狀，作为特征向量输入到网络模型中，那么狀个

输入样本就可以表示成：

犞＝（α
Ｔ
０，α

Ｔ
１，…，α

Ｔ
狀）

Ｔ （１０）

２．２　本文算法识别框图

算法识别框图见图６。
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图６　本文算法识别框图　

　　本文提出的算法框架流程如下所示：

１）数据预处理。对雷达辐射源信号进行短时傅

里叶时频变换，对信号的时频图像进行图像处理，主

要包括归一化、灰度、阈值二值化操作，最后将处理

后的时频图像进行向量化操作，得到特征向量犞。

２）特征提取。将特征向量犞 输入到ｓＤＡＥ网

络中，调节网络参数，确定合适的网络结构。主要有

２个步骤：①通过无监督学习调节每一层隐藏层权

值矩阵犠；②通过ＢＰ算法有监督学习，对整个网络

的参数进行微调。

３）分类识别。结合本文的深度学习模型和识别

任务，利用最后的Ｓｏｆｔｍａｘ分类器进行分类识别，输

出每一种信号的识别概率。

图７　ｓＤＡＥ学习过程　

３　仿真分析

为了验证本文算法有效性和对准确性，利用常

见雷达辐射源信号进行仿真实验，分别是常规信号

（ＣＷ）、二相编码压缩信号（ＢＰＳＫ）、二频率编码信

号（ＢＦＳＫ）和四频率编码信号（ＱＦＳＫ）、线性调频信

号（ＬＦＭ）、非线性调频信号（ＮＬＦＭ）。信号参数设

置载频为２００ＭＨｚ，采样率为２ＧＨｚ，ＢＰＳＫ和ＢＦ

ＳＫ采用１１位Ｂａｒｋｅｒ码，ＱＦＳＫ采用１６位Ｆｒａｎｋ

码，信号在信噪比－１０ｄＢ到２ｄＢ的范围内，每种

信号每隔２ｄＢ产生２００个辐射源信号，作为测试

集，在ＳＮＲ∈［０ｄＢ，１０ｄＢ］范围内每种信号随机产

生５００个样本，６种信号总共３０００个样本作为训练

集。试验硬件平台为：ＣＰＵｉ５７３００，内存为８Ｇ，

ＭＡＴＬＡＢ版本为Ｒ２０１４ａ。

定义雷达辐射源信号的总体识别正确率为：

犘ｒ＝
犖１ｒ＋犖

２
ｒ＋…＋犖

６
ｒ

犖１＋犖２＋…＋犖６
（１１）

定义单个种类雷达辐射源信号识别正确率：

犘犻ｒ＝
犖犻ｒ
犖犻
，犻＝１，２，…，６ （１２）

式（１１）和（１２）中：犘ｒ表示总体识别率；犖
犻
ｒ 表示第犻

类辐射源信号能够正确识别的个数；犘犻ｒ表示第犻类

辐射源信号的识别率；犖犻为第犻类辐射源信号总的

数目［１４］。

信噪比ＳＮＲ＝１０ｌｎ
犘ｓ
犘ｎ
，犘ｓ表示信号有效功率，

犘ｎ表示噪声有效功率，当ＳＮＲ＝－１０的时候，犘ｓ＝

０．１犘ｎ，随着信噪比的提高，信号与噪声的比值会越

来越大，当ＳＮＲ＝０ｄＢ的时候，犘ｓ＝犘ｎ。所以，仿

真中信号的信噪比很好地反映信号与噪声的关系。

３．１　参数调节

深度学习ｓＤＡＥ结构设置为１６００１０００５００

２００６，输入层为１６００，３个隐藏层分别为１０００，

５００，２００，输出信号种类为６种，所以输出层设置为

６，学习率为０．１，批训练样本数为１０，改变噪声系

数，观察ＳＮＲ＝－８ｄＢ时信号总体识别率变化，如

图８所示。

图８　噪声系数对识别效果的影响　

从图８可以分析得到，合适的噪声能够提高模

型的识别精度，在噪声系数犽＝０．３的时候，算法的

识别率最高，达到９６．７１％，在犽≥０．７的时候，识别

精度较不添加噪声有明显下滑，这主要是因为过大

的噪声会造成数据损坏，导致模型的学习能力大幅

０５ 空军工程大学学报（自然科学版） ２０１９年
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度下降。

深度学习结构直接影响算法识别精度，控制学

习率为０．１，批训练样本数为１０，噪声系数犽取０．３，

深度学习结构层数狀∈［１，４］，探究隐藏层数目对识

别效果的影响，结果如表１所示。

从表１可知，网络结构层数并不是越多，识别效

果就越好，因为网络层数过多会导致模型对数据产

生过拟合现象［１５］，导致识别效果下降。隐藏层数目

越多，会导致训练时间和识别时间增加，模型运行时

间主要集中在训练过程中，这是因为模型需要训练

来调节每一层结构的权值矩阵，确定合适的权值系

数，因此会占据模型大部分的时间。

表１　隐藏层数目对识别结果的影响

隐藏层

数目狀

ＳＮＲ／ｄＢ

－１０ －８ －６ －４ －２ ０ ２

平均训练

时间／ｓ

平均识别

时间／ｓ

１ ８３．７５％ ９２．２１％ ９８．２５％ １００％ １００％ １００％ １００％ ２６．７５ ０．０６

２ ８５．４２％ ９４．９２％ ９９．２０％ １００％ １００％ １００％ １００％ ３０．６５ ０．０８

３ ８７．２５％ ９６．７１％ １００％ １００％ １００％ １００％ １００％ ３２．１５ ０．１０

４ ８５．６６％ ９５．７２％ ９８．９１％ １００％ １００％ １００％ １００％ ３５．７８ ０．１４

３．２　具体单个信号识别性能

确定ｓＤＡＥ结构１６００１０００５００２００６，学习率

为０．１，批训练样本数为１０，噪声系数犽为０．３，改变

信噪比，得到６种信号具体识别率，如图９所示。

图９　６种信号具体识别率　

分析图９可以得到：在ＳＮＲ＝－１０ｄＢ的时候，

ＣＷ信号识别效果最好，识别率达到９５％，ＮＬＦＭ

和ＢＰＳＫ的识别效果相对最差，识别率分别为７９％

和７９．５％，在ＳＮＲ＝－４ｄＢ的时候，６种信号识别

率都达到１００％。

表２为ＳＮＲ＝－８ｄＢ时测试集混淆矩阵，各信

号在识别过程中出现混淆现象。在低信噪比的情况

下，噪声所占比例大，有用信息被掩盖，信号微弱，导

致识别效果差，每一种信号调制特征不明显，导致存

在混淆。随着信噪比的提高，噪声降低，时频图像中

的信号特征明显，不同种类信号区分度增强，从而识

别效果提高。

表２　ＳＮＲ＝－８ｄＢ时测试集混淆矩阵

ＣＷ ＬＦＭ ＮＬＦＭ ＢＰＳＫ ＱＦＳＫ ＱＦＳＫ

ＣＷ １９６ １ ０ １ ２ ０

ＬＦＭ ２ １９０ １ ２ ２ ３

ＮＬＦＭ １ ０ １９１ ３ ２ ３

ＢＰＳＫ １ ２ １ １９２ ２ ２

ＢＦＳＫ ０ ２ ０ ２ １９５ １

ＱＦＳＫ １ １ ０ １ １ １９５

３．３　降维性能对比

ｓＤＡＥ的框架结构中，每一次数据经过隐藏层，

本质上都相当于一次降维处理，用更少的数据尽可

能保留更多的特征。在上述结构中，数据输入为

１６００维，在经过第１个隐藏层１０００个神经元处理，

数据会变成１０００维。在这里，对比现在主流的

ＰＣＡ降维，进行ＤＡＥ降维与ＰＣＡ降维效果对比。

先将输入数据１６００维进行ＰＣＡ降维处理，降成

１０００维，然后将这１０００维数据作为输入数据输入

到框架结构为１０００５００２００６的ｓＤＡＥ模型中。

识别效果见表３。

表３　ＰＣＡ＋ｓＤＡＥ模型识别结果

模型
ＳＮＲ／ｄＢ

－１０ －８ －６ －４ －２ ０ ２ ４
训练时间／ｓ 识别时间／ｓ

ＰＣＡ＋ｓＤＡＥ ４８．８８％ ５６．６７％ ７４．２５％ ８８．６７％ ９６．５％ １００％ １００％ １００％ ２２．１５ ０．０８

　　从表１与表３对比分析得到，使用 ＰＣＡ＋

ｓＤＡＥ方法进行识别，在ＳＮＲ＜０ｄＢ时，识别效果

大幅度下降，主要是因为ＤＡＥ降维能够保持数据

多个特征，ＰＣＡ只能保持能量单一特征
［１６］，从而导

致识别效果下降。但是从框架运算速度上可以分析

得到，ＰＣＡ＋ｓＤＡＥ明显要优于ｓＤＡＥ，接近快１０ｓ，

这是因为ｓＤＡＥ的原始输入数据特征多于经过

ＰＣＡ降维的数据，导致前者框架结构在训练的时间
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多于后者，识别时间基本保持一致。

３．４　与传统方法算法性能对比

图１０为不同特征提取方法识别情况。

图１０　不同特征提取方法识别率

文献［３］利用改进的局部二值模式算法提取时

频图调制特征，文献［１７］提取信号时频图ＳＶＤ特征

和ＬＤＡ特征，这２种算法都是提取信号确定有限的

特征，本文算法能够自动提取时频图多种特征，从而

导致识别率差距较大。

３．５　与深度学习算法性能对比

文献［１８］利用栈式稀疏编码器（ｓＳＡＥ）进行分

类识别，ＣＮＮ表示的是实验室利用卷积神经网络进

行分类识别，具体识别情况如表４所示。从平均时

间来看，利用ＣＮＮ时间最短，优于另外２种算法，

ｓＤＡＥ时间要比ｓＳＡＥ快２．２ｓ，提高６．１％；从识别

性能上看，ＣＮＮ识别效果在ＳＮＲ≤－６ｄＢ时明显

不如其它２种算法，ｓＤＡＥ在ＳＮＲ＝－１０ｄＢ时要

优于ｓＳＡＥ，在ＳＮＲ≥－８ｄＢ时２种算法识别效果

差不多。综合而言，本文算法性能更佳，更适用于要

求高的场景。

表４　不同深度学习结构识别效果对比

不同深度

学习结构

ＳＮＲ／ｄＢ

－１０ －８ －６ －４ －２ ０ ２ ４

模型总

时间／ｓ

ｓＤＡＥ ８７．２５％ ９６．７０％ １００％ １００％ １００％ １００％ １００％ １００％ ３５．９９

ｓＳＡＥ ８０．２５％ ９４．７８％ ９９．７５％ １００％ １００％ １００％ １００％ １００％ ３８．１９

ＣＮＮ ７２．８１％ ８０．８１％ ９２．８２％ ９８．８３％ ９９．７２％ １００％ １００％ １００％ ２１．７５

４　结语

本文提出了一种基于栈式降噪自编码 器

（ｓＤＡＥ）雷达辐射源信号处理方法。通过对信号时

频图像预处理，利用深度学习结构对处理后图像进

行分类识别。通过仿真表明算法的可行性。与传统

方法相比，本文算法在低信噪比时，明显优于其它算

法。与其它深度学习方法相比，在综合模型运算时

间和识别效果二者因素，本文算法更具有实用性。

但是本文算法还是存在不足，比如在运行时间还是

过长，参数设定上还是利用经验确定，如何进一步优

化深度学习结构需要下一步扩展研究。
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