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基于深度学习与支持向量机的低截获概率
雷达信号识别
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摘要 提出了一种基于栈式自编码器与支持向量机的低截获概率（LPI）雷达信号识别方

法。首先，通过Choi-Williams分布，将信号变换到时频域，获取信号的时频图像；其次，使用

图像预处理方法对时频图像进行处理，得到便于自编码器处理的图像；再次，使用栈式自编

码器从预处理后的时频图像中自动地提取出信号特征；最后，基于提取的信号特征使用支持

向量机（SVM）对信号进行分类。本方法使用任意波形发生器（AWG）模拟产生了8类LPI雷
达信号，采用栈式自编码器与支持向量机相结合的方法识别信号。仿真实验结果表明，该方

法能够在低信噪比和小样本情形下有效识别LPI雷达信号。
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近年来，由于难以被非合作接收机截获，低截获概

率（low probability of intercept, LPI）雷达在战场上受到

越来越多的重视。与传统雷达信号不同，LPI雷达信号

具有大带宽、低功率和波形复杂等特点[1]，使其在难以

被截获的同时也难以被识别。目前，如何识别LPI雷达

信号已经成为了雷达对抗领域的一个重要课题。

LPI雷达信号的识别面临着诸多难题，信号特征的

提取和样本标签的获取是其中的两个重要问题。由于

复杂的调制方式，例如脉冲描述字（personal defense
weapon, PDW）等传统的雷达信号特征难以满足LPI雷
达信号识别的需求，使得研究者们开始寻找更有效的

识别特征。Raghu等[2]使用高阶统计量来识别LPI雷达

信号，但最终识别结果难以令人满意。Vanhoy等[3]将谱

相关系数作为信号特征，并结合支持向量机（support
vector machine, SVM）进行分类识别，在对 12类 LPI雷
达信号进行识别时，其识别准确率可以达到 50%以

上。相比时域和频域特征，时频域特征在LPI雷达信号

识别中发挥着更重要的作用 [4]。Zhang[5]通过Wigner-
Ville分布（Wigner-Ville Distribution, WVD）将信号变换

到时频域，获取信号的时频图像，再截取图像的调制能

量作为信号识别特征。Zhang[6]通过Choi-Williams分布

（Choi-Williams Distribution, CWD）获取信号的时频图

像，从图像中提取伪Zernike矩作为信号特征。此外，时

频图像的局部二值模式（local binary pattern, LBP）、径

向积分和三维熵等特征也被作为LPI雷达信号的识别

特征使用[7-9]。
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然而，上述特征均属于人工提取特征，对研究者的

先验知识有着较高要求。同时，单一的人工特征往往

难以充分表达复杂信号的特点，研究者需要不断改进

现有特征或使用复合特征来满足信号识别的要求，这

对LPI雷达信号的识别造成了巨大困扰。自编码器的

出现能够解决LPI雷达信号特征提取这一难题。自编

码器是一种无监督的特征提取方法[10]，一方面，它在提

取特征时不需要任何先验知识且提取的特征往往优于

人工特征，因此，其在图像识别和语音识别等诸多领域

得到了广泛应用；另一方面，复杂的战场形势和信号调

制方式大大增加了LPI雷达信号样本的标签的获取难

度，能够利用少量有标签样本完成信号的有效识别，对

雷达信号分析而言具有重要意义。SVM是适合解决小

样本问题的分类器。

基于自编码器与 SVM的优势，提出了一种新型的

LPI雷达信号识别方法。通过AWG生成 8类 LPI雷达

信号，使用MATLAB对提出的方法进行仿真实现，实验

结果表明：该方法能够在低信噪比、小样本的情形下实

现对LPI雷达信号的有效识别。

1 CWD变换与图像预处理

将LPI雷达信号变换到时频域是最常用的信号分

析方法之一，它能在获得信号的时域和频域信息的同

时增强信号的处理增益 [11]。所有的Cohen类时频分布

中，CWD受交叉干扰项影响最小且可以对识别准确率

和图像分辨率进行平衡，因此，使用CWD对信号进行时

频变换，CWD定义为

CWDs( )t,ω = ∫∫ σ
4πτ2 f ( )ξ,τ ⋅ sæ

è
ö
ø

u + τ2 s*
æ
è

ö
ø

u - τ2 e-jωτ
dtdτ

（1）

式中，s( )μ 为信号的时域表达式，s*( )μ 为 s( )μ 的共轭

表达，t和 ω分别是时间和频率坐标，τ 为时间延迟。

f ( )ξ,τ 为核函数且其表达式为

f ( )ξ,τ = eσ( )μ - t 2

4τ2 （2）
式中，σ 是调整因子，是CWD平衡交叉干扰项和图像

分辨率的关键。经过大量仿真实验，本文取 σ 等于

0.3。在 0 dB 信噪比环境下，用 AWG（arbitrary wave⁃
form generator）仿真生成的8类LPI雷达信号的CWD时

频图（图1）。
从8类LPI雷达信号的CWD时频图中可以发现，噪

声对信号的时频图像有很大影响，且信号只占据图像

的小部分，其余图像部分对于信号的识别没有意义。

为了提升整体的算法效率，图像预处理方法被用来抑

制图像噪声和截取图像中的信号部分。

时频图像的预处理过程主要分为3个步骤：图像截

取、图像重置和图像二值化。图像截取是从时频图像

中截取出有用的信号部分，图像重置是将时频图像进

行缩小，图像二值化是将重置后图像转换成二值图。

图1 0 dB信噪比下8类信号的CWD时频图

Fig. 1 The CWD T-F images of eight types of signals at SNR of 0 dB
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图像预处理可以抑制时频图像的噪声并使得信号的整

体识别效率获得提升。本研究分别使用边际频率分布

截取图像的信号部分[12]，使用双三次插值法重置图像和

全局阈值算法实现图像二值化操作[6]。0 dB信噪比下

线性调频（linear frequency modulation，LFM）信号的时

频图像的预处理流程为：首先使用边际频率分布法确

定信号的起始和终止频率，将图像中的信号部分截取

出来，去除不存在信号的图像部分并抑制部分噪声；其

次，使用双三次插值法对图像的大小进行重置，进一步

降低图像维数，使其便于自编码器处理；最后，使用全

局阈值法对图像进行二值化处理，将图像转化成二值

图，进一步减少噪声影响并使图像便于后续操作（图

2）。

2 基于栈式自编码器和SVM的LPI雷达

信号识别

2.1 栈式自编码器

自编码器是一种通过最小化结构风险来学习数据

特征的对称神经网络[10]。不同于其他神经网络，自编码

器输出层的目标输出值为其输入层的输入值，因而不

需要数据的标签信息，属于无监督学习方法。

单一自编码器是一个三层神经网络，包括输入层、

隐藏层和输出层（图3）。
其中输入层到隐藏层为编码过程，将输入数据压

缩为低维数据，隐藏层到输出层则为解码过程，将数据

还原。编码和解码过程分别为

α = f ( )WT
1 x + b1 （3）

y = f -1( )WT
2 x + b2 （4）

式中，α为隐藏层数据，x为输入层数据，y为输出层数

据，T表示矩阵的转置，W为权值系数，b为偏置项，f(.)
为激活函数，f-1(.)为 f(.)的逆函数，自编码器的整体损失

函数J(W,b)定义为

J( )W,b = 1
m∑i = 1

m 12 xi - yi

2 + λ2∑W 2 （5）
式中，1

m∑i = 1

m 12 xi - yi

2
为均方误差项，∑W 2 为权重衰减

项，其目的是减小权重幅度，防止出现过拟合现象。 λ

为控制两误差项相对重要性的权重衰减参数，为输入

层和输出层层数。

自编码器试图得到一个输出值与输入值相等的神

经网络，其意义在于隐藏层数据包含有输入数据的重

要结构信息。若自编码器具有稀疏性，则隐藏层数据

维度将远低于输入数据维度，可以直接将隐藏层数据

作为数据特征使用。然而，数据向低维转换时会产生

失真，且维度变化越大、失真越严重，因而一个单一的

三层自编码器网络往往难以获得令人满意的数据特

征。栈式自编码器则可以解决这一问题。栈式自编码

器是包含多个单一自编码器的深度神经网络，使用逐

层贪婪训练法对整个网络进行训练，训练方式为依次

训练每一个自编码器，并将前一个自编码器的隐藏层

数据作为下一个自编码器的输入层数据，当训练完所

有自编码器后，最后一个自编码器的隐藏层数据即为

原始数据的数据特征。

2.2 ReLU激活函数

激活函数能够模拟神经元的激活与抑制状态，是

神经网络中的一个重要部分。一个激活函数必须具有

非线性、可微和单调等特点，例如当前自编码器中最常

图2 时频图像预处理流程

Fig. 2 The flow chart of the T-F image preprocessing

图3 自编码器结构

Fig. 3 The structure of an autoencoder
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用的 sigmoid函数。然而，为了获取更好的数据特征，研

究者在自编码器网络中引入了稀疏性概念，在稀疏限

制条件下，sigmoid函数容易出现梯度下降消失的问题，

对网络的训练造成重大影响。为了解决这个问题，本

文使用修正线性单元（rectified linear unit, ReLU）函数

作为自编码器的激活函数。ReLU函数定义为

f ( )x =max( )0,x （6）
研究表明，ReLU函数是深度网络取得成功的关键

之一[13]，它能够加快网络训练过程的收敛速度并且能取

得比 sigmoid类函数更好的效果。更重要的是，如（6）式
所示，ReLU函数把所有的负值变为0，所有正值保持不

变，起到了单侧抑制的作用，使得神经网络中的神经元

具有稀疏性。当使用ReLU函数作为自编码器的激活

函数时，隐藏层单元中只有一小部分处于激活状态，其

余单元均处于抑制状态，这便是稀疏自编码器所要达

到的目标。因而，使用ReLU函数可在不增加稀疏限制

项的情况下实现自编码器的稀疏性，从而提高算法效

率。

2.3 支持向量机

支持向量机（support vector machine, SVM）是信号

识别常用的方法之一，它具有成熟而坚实的理论基础

——统计学习理论。相比其他分类算法，支持向量机

在解决离散、高维和小样本数据分类问题中更具优势。

假设，训练数据为 T ={ }( )x1,y1 ,( )x2,y2 ,L,( )xN,yN ，其

中，xi为样本数据，yi为对应的类别，则SVM解决的是最

优化问题，为

min
w,b

12 w 2 +C∑
i = 1

N

ξi

s.t. yi( )w ⋅ xi + b ≥1- ξi, i - 1,2,K,N
ξi ≥0, i = 1,2,K,N

（7）

式中，ξi 是松弛变量，C是平衡最大分类间隔与误分类

样本数量的惩罚因子，N为样本数目。通常情况下，上

述最优化问题会转换为解决对偶问题，为

min
α

12∑i = 1

N∑
j = 1

N

αiαj yi yjK( )xi,xj -∑
i = 1

N

αi

s.t. ∑
i = 1

N

αiyi = 0
0≤αi ≤C，i = 1,2,K,N

（8）

式中，K(xi,xj)是核函数，是SVM解决高维问题的关键，最

终的分类决策函数为

f ( )x = sgnæ
è
ç

ö
ø
÷∑

i = 1

N

αiyiK ( )xi,x + b （9）

2.4 LPI雷达信号识别

本研究基于CWD变换、图像预处理方法、栈式自编

码器、SVM完成LPI雷达信号的识别，其整体识别流程

和具体过程为以下3个方面（图4）。

1）通过CWD变换将LPI雷达信号变换到时频域，

获得信号的时频图像；使用图像截取和图像重置等图

像预处理方法处理信号的时频图像，抑制图像中的噪

声并将其送入自编码器。

2）设置栈式自编码器的网络层数，本研究设置了

5层。这需要依次训练 3个自编码器，第 3个自编码器

的隐藏层数据即为研究需要提取的信号特征数据。

3）使用提取的信号特征及其对应的样本类别标签

训练 SVM，然后利用训练完成的 SVM对 LPI雷达信号

进行分类。

3 仿真分析

通过大量的仿真实验，本研究提出的LPI雷达信号

识别方法的性能。

3.1 LPI雷达信号生成

本研究使用 8类LPI雷达信号，包括Costas频率编

码信号、二进制相移键控信号（binary phase shift key⁃
ing, BPSK），线性调频信号（linear frequency modula⁃
tion, LFM）和多相编码信号（Frank、P1、P2、P3和 P4）验

证提出的LPI雷达信号识别方法。为了使仿真使用的

雷达信号更符合现实情形，本实验使用AWG等仪器模

拟获取信号数据（图 5）。首先，使用AWG生成对应的

LPI雷达信号；其次，将信号数据接入R&S®FSV信号及

频谱分析仪进行去中频采样；最后，通过 R&S IQwiz⁃
ard62软件将采样数据转化为 dat数据输出。表 1为仿

真信号的参数，其中，“[]”表示在范围内取值，“（）”表示

取值。

图4 LPI雷达信号识别流程

Fig. 4 The flow chart of the LPI radar signal recognition
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3.2 不同信噪比下的识别性能分析

不同信噪比下的识别性能分析将验证提出方法的

识别准确率与不同信噪比之间的关系。实验选取的信

噪比范围为-6~4 dB，步长为 2 dB。在每个信噪比值

下，每类信号包含400组数据，其中300组为训练数据，

100组为测试数据。Pace[1]与Zhang [6]提出的识别方法对

同样的 8 类信号也进行了识别，两种方法均先使用

CWD将信号变换到时频域，得到信号的时频图像，然后

从时频图像中提取出特征进行识别。因此实验选择该

两种方法作为对照组（图6）。其中，Pace采用滤波和主

成分分析相结合的方法提取信号特征，使用多层感知

器作为信号分类器，Zhang分别从时域、频域和时频域

中提取伪Zernike矩等人工特征，然后对各类特征进行

选择，选择出适合信号识别的特征组合，最后使用埃尔

曼神经网络作为分类器。

从仿真结果中可以得到，在 0 dB以下的低信噪比

情形下，本文提出的方法的识别性能要优于另外两种

方法，且随着信噪比的不断降低，本研究提出方法的平

均识别性能能够始终保持在一个高水平上。这是因为

相比人工提取的特征，自编码器提取出的特征能更充

分地表达出图像中的重要结构信息，对于信号识别也

更加有效。然而，从实验结果中同样可以发现P4信号

与Frank信号的识别性能明显低于其余信号，这是因为

P4、P1信号与Frank、P3信号的时频图像极其相似，因而

从时频图像中提取特征进行分类时误分类率会较其余

信号更高。

3.3 鲁棒性分析

本研究将使用不同数量的训练样本验证本文提出

的方法的鲁棒性。每类信号的训练样本数量将从 100
组增加到600组，步长为100组，测试样本数量均为100
组。为了使实验结果更具一般性，仿真将分别在 0
dB、-3 dB和-6 dB信噪比环境下进行（图7）。

从8类信号的平均识别率可以得到，信号的整体识

别率随着训练样本数的增加而提升，且所处的信噪比

环境越低，准确率提升得越明显；信号识别准确率的提

升随着训练样本数的增加而渐趋平缓，当样本数目超

过400组时，3种信噪比情形下的信号识别准确率提升

都极其微小，这说明此时分类器的性能已经趋于稳定；

在-6 dB信噪比环境下，当训练样本数从 100组增加到

600组时，其识别准确率的差距不到 10%，说明本文提

出的方法具有良好的鲁棒性。

3.4 小样本情形下的性能分析

当前，LPI雷达信号标签的获取代价越来越大，仅

仅依靠小样本数据就能实现信号的有效识别在雷达信

号分析中具有重要意义。本研究将通过仿真实验探讨

分析本文提出的方法在小样本情形下的识别性能。

为了满足小样本的条件，实验组中每类信号包含

125 组数据，其中 25 组为训练数据，100 组为测试数

据。根据鲁棒性分析，当信号样本数超过 400组时，分

类器性能已经趋于稳定。因此，实验对照组中每类信

号包含500组数据，其中400组为训练数据，100组为测

试数据。实验将比较实验组与对照组在不同信噪比环

境下的性能表现，信噪比范围将为-6~4 dB，步长为 2
dB（图8）。

实验结果得出，对照组的识别性能要优于实验组，

但是，两组之间的性能差距并不大，且随着信噪比的提

图5 信号仿真生成流程

Fig. 5 The flow chart of signal genation
表1 8类LPI雷达信号参数

Table 1 The parameters of eight types of LPI radar signal
信号

Costas

BPSK

LFM

多相编码信号

参数

基频（MHz）
脉宽（us）

采样频率(MHz)
频率序列长度

脉宽(us)
采样频率（MHz）

子码长度

每个相位的周期数

脉宽(us)
带宽（MHz）

采样频率（MHz）
脉宽(us)

采样频率（MHz）
子码长度

每个相位的周期数

取值

3
[5,10]

[50,100]
(6,10)
[5,10]

[50,100]
（11,13）

1
[5,10]
[10,20]
[50,100]
[5,10]

[50,100]
（36,64）

1
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图6 3类方法的识别准确率

Fig. 6 Recognition accuracy of three methods

（a） （b） （c）

（d） （e） （f）

（g） （h） （i）

图7 不同训练样本数目下的平均识别率

Fig. 7 Average recognition rate under different training samples

图8 两组不同训练样本数目下的平均识别率

Fig. 8 Average recognition rate of two sets of different
training samples
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升差距逐渐减小；另外，即使在-6 dB信噪比环境下，实

验组的信号整体识别率仍能达到 82%，这表明本文提

出的方法能够在小样本情形下完成对信号的有效识

别。

4 结论

提出了一种新型的LPI雷达信号识别方法。该方

法包括时频变换、图像预处理、栈式自编码器和 SVM。

使用栈式自编码器代替人工指定以提取更充分更有效

的LPI雷达信号特征；使用ReLU函数实现自编码器的

稀疏性并提高自编码器的算法效率；使用 SVM完成信

号识别以实现算法在小样本情形下的应用。大量的仿

真实验表明，本文提出的方法可以在低信噪比、小样本

的情形下完成对LPI雷达信号的有效识别。下一步将

对 SVM进行改进，进一步提升算法的识别性能。使用

深度学习方法，而不是依靠 SVM实现对小样本数据的

分类是学者们近期提出的新的构想，本课题将会朝着

这一方向开展研究。
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The LPI radar signal recognition based on deep learning and support
vector machine

AbstractAbstract A radar signal recognition method of low probability of intercept (LPI) based on the stacked autoencoder and the support vector
machine is proposed. First, the signal is transformed to the time- frequency (T-F) domain to obtain the T-F images through the Choi-
Williams Distribution. Second, image processing methods are used to process the T-F images. Then, the stacked autoencoder is used to
extract features from the preprocessed images. Finally, the support vector machine (SVM) is used to recognize the signal. The method uses
the arbitrary waveform generator (AWG) to generate eight kinds of LPI radar signals and uses the stacked autoencoder combined with the
SVM to recognize the signal. Simulation results show that the method can effectively classify the LPI radar signal in low SNR and small
sample situations.
KeywordsKeywords low probability of intercept radar signal; autoencoder; support vector machine; small sample ●
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