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基于FEEMD算法对小样本电磁信号的识别与分类*
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摘 要:针对当前小样本条件下电磁信号识别算法在不同信噪比下识别准确率较低的问题,提出了一种模糊熵限阈经验模态

分解(fuzzy
 

entropy
 

empirical
 

mode
 

decomposition,
 

FEEMD)算法进行电磁信号特征提取,提取表征明显的数据展开短时傅里

叶变换(short
 

time
 

Fourier
 

transform,
 

STFT),然后选用Transformer模型分类识别各制式信号。该算法采用8种不同制式

的电磁信号分别在-10、-5、0、5、10
 

dB这5种信噪比下的识别准确率,确定了该网络的最优超参数。仿真结果表明,在5种

信噪比下,2FSK、AM、ASK、SSB这4种调制信号识别率均超过90%,QAM16、QPSK和OFDM的准确率由30%~40%提升

到了70%以上,由此表明了该算法的有效性和可实施性。
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Abstract:
  

Aiming
 

at
 

the
 

problem
 

that
 

the
 

identification
 

accuracy
 

of
 

current
 

small
 

sample
 

electromagnetic
 

signal
 

identification
 

algorithm
 

is
 

low
 

under
 

different
 

SNR,
 

a
 

fuzzy
 

entropy
 

empirical
 

mode
 

decomposition
 

(FEEMD)
 

algorithm
 

is
 

proposed
 

to
 

extract
 

electromagnetic
 

signal
 

feature.
 

Extract
 

the
 

data
 

with
 

obvious
 

characterization
 

to
 

expand
 

short-time
 

Fourier
 

transform
 

(STFT),
 

and
 

then
 

select
 

Transformer
 

model
 

to
 

classify
 

and
 

identify
 

each
 

standard
 

signal.
 

The
 

algorithm
 

uses
 

the
 

recognition
 

accuracy
 

of
 

8
 

kinds
 

of
 

communication
 

signals
 

under
 

the
 

five
 

SNR
 

of
 

-10,
 

-5,
 

0,
 

5
 

and
 

10
 

dB
 

respectively
 

to
 

determine
 

the
 

optimal
 

hyperparameters
 

of
 

the
 

network.
 

Simulation
 

results
 

show
 

that
 

under
 

the
 

five
 

SNR,
 

the
 

recognition
 

rate
 

of
 

the
 

four
 

modulated
 

signals
 

(2FSK,
 

AM,
 

ASK
 

and
 

SSB)
 

is
 

more
 

than
 

90%,
 

and
 

the
 

accuracy
 

rate
 

of
 

QAM16,
 

QPSK
 

and
 

OFDM
 

is
 

increased
 

from
 

30%~40%
 

to
 

more
 

than
 

70%,
 

which
 

shows
 

the
 

effectiveness
 

and
 

practicability
 

of
 

the
 

algorithm.
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0 引 言

  在现代电子对抗中,随着电磁环境日益复杂,电磁信

号种类逐渐增多,在形式复杂多变的信号环境下,依据常

规参数识别电磁信号显然非常困难。传统的基于脉冲描

述外部特征参数测量[1]的电磁信号识别手段已经不能满

足战场上快速、准确区分信号类别的需求,获取能够反映

电磁信号本质信息的脉内特征[2]成为研究热点。另外,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[3],因此如何自动地从数

据中提取有利于电磁信号分类的深层本质特征显得尤为

重要。
针对电磁信号具有多样化的制式信号,目前研究人

员主要采用时域分析法、频域分析法、调制域分析法、谱
相关法[4]和时频域分析法等实现信号特征提取,并取得

了显著的成果。张贤等[5]通过建立信号样本库并提取时

域统计学特征,运用模糊C均值聚类算法展开信号识别,
但是特征提取需具备大量的专业知识,过程复杂,计算量
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大。谢存祥等[6]提出了基于分数阶傅里叶变换的雷达

信号chirp基稀疏分解的识别方法,在信噪比(SNR)为

3
 

dB环境下能达到95%以上的整体识别率,不具备普

遍性、全面性。肖祺等[7]采用
 

CWD获取信号的时频图

像,采用 Harris角点检测和霍夫变换提取角点和直线

特征,通过支持向量机(SVM)进行训练、分类和识别,
在SNR为0

 

dB时,识别正确率达到92.3%,但是该算

法对于大数据的信号矩阵计算消耗较大,信号数据量

较大时不适用。曲志昱等[8]提出一种基于知识蒸馏与

注意力图的雷达信号识别方法,在0
 

dB下识别准确率

能够达到90%以上,但是在-10
 

dB准确率下降,仅能

达到60%左右。李世通等[9]提出了一种基于时频图像

和高次频谱特征联合的雷达信号识别算法,通过支持

向量机实现雷达信号的分类识别,在SNR为-8
 

dB
 

时

不同信号的识别准确率能达到90%以上。这些研究成

果虽然显著,却局限在某一信噪比下的识别准确率有

所提高,不具备全面性。
针对上述问题,本文采用时频域分析方法完成电磁信

号的特征提取,在时频分析前加入了预处理模块,通过模

糊熵限阈经验模态分解(fuzzy
 

entropy
 

empirical
 

mode
 

de-
composition,

 

FEEMD)算法提取表征明显的分量特征,减
小特征计算量,抑制噪声对信号特征的影响,然后其进行

傅里叶变换,输出的时频图喂入Transformer分类识别模

型来完成电磁信号在不同低信噪比下的识别与分类。仿

真实验表明,在小样本条件下,8种不同制式的电磁信号

分别在-10、-5、0、5、10
 

dB这5种SNR的识别准确率均

有所提高。

1 信号特征提取的算法

1.1 模糊熵

  本文研究的信号是平滑信号,在进行加噪处理之后数

据波形会存在多个尖峰、子频率较多的现象,加大了特征

提取的难度,故而引用熵值[10],通过均值运算除去基线漂

移的影响,且向量的相似性不再由绝对幅值差确定,而是

利用指数函数模糊化相似性度公式由指数函数确定的模

糊函数形状决定,可反映出一组信号数据中的各个子频率

复杂程度,熵值越小,信号中的子频率越少,波形曲线越趋

于平滑,数据越趋于稳定。
模糊熵的参数选择如下。

1)m 的选择。模式维数或嵌入维数,本文选择m=2。

2)r的选择。即模糊函数边界的宽度。r过大会丢失

掉很多统计信息,过小估计出的统计特性的效果不理想,
而且会增加对结果噪声的敏感性。本文取的是序列标准

差的0.14倍。

3)n的选择。n决定了相似容限边界的梯度,n 越大,
梯度越大,n在模糊熵向量间相似性的计算过程中起着权

重的作用。为了捕获尽量多的细节信息,本文取较小的整

数值2。

1.2 短时傅里叶变换(STFT)
  STFT[11]窗的长度决定频谱图的时间分辨率和频率分

辨率,窗长越长,截取的信号越长,信号越长,傅里叶变换后

的频率分辨率越高,时间分辨率越差。所以本文选取的窗

口长度为500,每次平移的步长为1,采样频率为1
 

024。对

原始信号β=0.54做STFT的具体流程如图1所示(本文

原始信号均以QPSK信号在信噪比为0
 

dB为例)。

图1 原始信号做STFT流程

  STFT首先需要定义一个窗函数w(t),本文选用的

是汉明窗(Hamming
 

window,HW),表达式如下:

hamming(n)=
β-(1-β)·cos

2πn
N -1  ,

 0≤n≤N -1
0,      其他

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁􀪁

(1)

从图1可以看出,窗函数选取β=0.54并不能将原始

信号的所有数据包含在内,这样数据缺失明显,造成了窗

函数里截取信号的失真。为此,针对这个问题本文所采用

的β值是根据每组数据的模糊熵值进行求取的,保证原始

信号的数据完整,避免存在信号失真的情况,改进后的窗

函数如图2所示。
从图2可以看到,信号数据失真的情况改善了很多,

但是并没有完全克服,所以对数据做进一步的设阈值处理
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图2 改进后的窗函数滑窗过程

很有必要,从而剔除部分极大、极小值来减小数据失真。
加窗处理:

y(t)=x(t)·w(t-τ0) (2)
然后,对其进行STFT:

X(ω)=F(y(t))=∫
+∞

-∞
x(t)·w(t-τ0)e-jωtdt(3)

定义函数S(ω,τ),表示在窗函数中心为τ 时,对原

函数进行变换后的频谱结果X(ω),即:

S(ω,τ)=F(x(t))·w(t-τ))=∫
+∞

-∞
x(t)·w(t-

τ)e-jωtdt (4)
重复上述操作,不断滑窗、快速傅里叶变换(FFT),最

终得到τ0 ~τN 所有分段的频谱结果如图3所示。可从

图3看到,存在的两个问题,一方面,OFDM、QAM16和

QPSK
 

3种信号从直观上看区分度不明显,另外5种信号

相对比较容易识别;另一方面,除了ASK信号所生成的时

频图中数据干扰和噪声干扰较小之外,其他制式信号的时

频图中干扰均比较大。为了改善上述两种情况,FEEMD
方法对信号进行数据特征提取,提取特征表征明显的数

据,完成数据重构,使得重构后的数据更具平稳性和抗干

扰性。

图3 信噪比为0
 

dB下的原始信号的STFT图

1.3 模糊熵限阈经验模态分解(EMD)
  1)经验模态分解

针对原始信号生成的STFT时频图中存在低频信号

的干扰,为了弱化此现象,使信号特征表征更加明显,本文

通过EMD[12]对信号进行分解,提取高频平稳信号数据的

同时还可以减少特征计算复杂度。其是依据数据自身的

时间尺度特征来进行信号分解,无需预先设定任何基函

数,具有很好的自适应性。该分解方法能够将任意一个信

号分解成若干固有模态函数与一个信号余量的和:

x(t)=∑
N

i=1
IMFi+res (5)

式中:N 为固有模态函数总个数;IMFi 为各固有模态;

res为信号余量。

IMFi 固有模态各分量计算过程如下。
(1)确定原始信号中的所有极值点。
(2)通过三次样条曲线拟合出上包络线emax(n)、下包

络线emin(n)。
(3)求步骤(2)中三次包络线的均值,得到均值包络线

mi(n)。
(4)将原始信号与均值包络线的差值组合成新的信号

hi(n),即hi(n)=xi(n)-mi(n)。
(5)判断新的信号hi(n)是否满足IMF的定义:①在

整个数据段内,极值点的个数和过零点的个数必须相等或

相差最多不能超过一个;②在任意时刻,由局部极大值点

形成的上包络线和由局部极小值点形成的下包络线的平

均值为0,即上、下包络线于时间轴局部对称。
如果满足步骤(5)的定义条件,该信号就是一个分量

IMFi(n),作为新的原始信号,返回步骤(1)。如果不满

足,重复上述步骤k 次,直到满足为止。IMFi(n)筛选停

止原则:

∑
T

t=0
|hk(n)-hk1(n)|2

∑
T

t=0
|hk(n)|2

≤Cr (6)

式中:Cr 是作为停止条件认为设定的一个常数,一般Cr=
0.2~0.3。

EMD的优点是克服了基函数无自适应性的问题,对
于段内信号可以不进行实现的复杂分析或参数调整就可

以直接分解出所需的特征信号,且运算量相对小波分析等

算法来说较小,但是该算法有一个弊端:分解出来的IMF
分量很容易出现模态混叠现象,重构后的数据失真较严
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重。虽然也有人提出EEMD、CEEMD[13]、CEEMDAN[14]

等改进方法,但是该现象并没有得到很好的消除,因此需

要对EMD分解进行改进。

2)FEEMD算法

针对EMD方法分解的分量值存在信号失真的问题,
本文提出一种FEEMD方法,主要通过两次数据重构完成

数据特征提取。首先,将原始信号经过滑窗处理,求得的

模糊熵值按大小排序,计算得到阈值F;然后,采用改进的

拉伊达准则进行判别,剔除阈值之外的数据完成信号数据

的一次重构;最后,分解重构信号,得到的分量进行平均值

求取,更新残值,通过对分解分量进行数据叠加,完成二次

重构,具体流程如图4所示。

图4 FEEMD方法整体流程

拉伊达准则,就是令每个信 号 的 时 域 数 据 为 x1,

x2,…,xn,计算出其算数平均值vi =xi-􀭺x(i=1,2,…,

n),并计算出标准差σ,若某个xi 的剩余误差满足式(7),
则该测量值应被剔除。

|vi|=|xi-􀭺x|>3σ (7)
通过计算信号数据的平均值􀭺x、中值、模糊熵F 和标

准差σ,将其进行拉伊达准则判别,发现模糊熵剔除的数

据量相对较少,失真度更小,根据表1的数据剔除量,选用

模糊熵代替平均值来展开阈值设限。

表1 各值对应的数据剔除量

平均值 中值 模糊熵

剔除个数 34 39 28

原始信号经过EMD分解后的各固态模式信号与本

文提出的FEEMD分解后的各固态模式信号的最大差别

如下:(1)EMD分解与本文提出的FEEMD分解方法在前

两个分量处看不出明显区别,且都同样在IMF7处趋于稳

定状态,但是在IMF3、IMF4、IMF5及IMF6这4个分量

上,本方法的数据波动较为明显,数据提取相对更加精确,
进行信号特征提取更具表征性(图5);(2)把IMF7处看作

信号分量分界线,IMF7以前是高频分量,之后是低频分

量,最后一个红线部分是计算的剩余分量,本文提出的

图5 信噪比为0
 

dB下的QPSK信号的FEEMD分解

FEEMD方法中的剩余分量拟合速度更慢,且趋于0,

EMD下的剩余分量有回升的趋势,可见该方法具有可

行性。

2 训练模型搭建

  Transformer模型[15]结构主要包括4部分:1)主干网

络,主要是对图像进行切割、位置与分类嵌入,完成层规范

化操作;2)编码器,将主干网络输出的二维矩阵图和位置

编码器堆积并展开为一维数据,送入多层Transformer模

型中,输出自注意力权重向量Ve;3)解码器,通过输入自

注意力权重向量和位置编码向量,输出解码特征向量Vd;

4)前向传递网络,经过L 次编码器模块和 MLP组合得到

信号分类预测结果。具体流程如图6所示。

图6 Transformer模型分类识别整体框架

主干网络,先把大小为3×224×224的图像先切割成

3×16×16的块,每个块的像素大小是14×14,然后经过

全连接层降维成768×196的二维序列,再加入向量进行
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堆叠,形成768×197的二维序列,最后再通过构建一个可

学习的位置向量来表示图片的空间信息,与每个数据元素

逐项相加,经过线性映射层产生所需要的768×197序列。
编码器,输入块的维度是[197,768],先进行了归一化

处理,然后进行多头注意力机制计算或者进行归一化处理

后输入到全连接层,进行L 次跳跃连接。多层感知机层

是由前后两层线性层中间加上GELU激活函数和输出层

组成,中间的两个线性层中的第1个将输入块的长度放大

为原来的4倍,后一个线性层则将长度重新恢复。

Transformer网络模型搭建中,采用迁移学习[16]的方

法,在第1次展开模型训练的时候选择已经训练好的权重

文件,这样既能够减少训练时间,又能够在较少的轮数迭

代之后达到一个好的效果。在模型参数优化下,选择深度

为1
 

024作为迁移学习的训练权重文件、优化器SGD的

梯度值取0.98和权重每次更新后的学习衰减率为1×
10-5 作为最优值来完成分类模型的预测,如表2所示。

表2 模型各参数的最优值

损失函数 准确率

训练 测试 训练 测试

时间

(轮/s)
深度=768

梯度值=0.9
权重值=5×10-5

1.275 0.835 0.561 0.725 21

深度=768
梯度值=0.98

权重值=1×10-5
1.028 0.589 0.634 0.731 23

深度=1
 

024
梯度值=0.9

权重值=5×10-5
0.965 0.619 0.697 0.804 24

深度=1
 

024
梯度值=0.98

权重值=1×10-5
0.679 0.456 0.784 0.892 27

3 仿真实验

3.1 信号数据集

  本文所选用的是-10、-5、0、5、10
 

dB这5种信噪比

下的8种制式信 号(ASK、QPSK、2FSK、OFDM、AM、

SSB、DSB、QAM16)作为研究对象展开信号分类与预测。
每种制式在每种信噪比下的数据量为100,每个制式信号

的采集数据 量 为1
 

024。数 据 集 采 样 信 号 参 数 如 表3
所示。

表3 数据集采样信号参数

采样频率/MHz 采样时长/ms 频率分辨率/Hz信噪比/dB

102.4
 

10
 

390.625
 10、5、0、

-5、-10
 

3.2 验证FEEMD方法

  针对原始信号生成的STFT图中OFDM、QAM16及

QPSK这3种信号识别准确率较低的问题,本文提出的

图7 制式信号在-10
 

dB下的FEEMD分解对比

FEEMD方法对信号进行分解,如图7所示。对比图7
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(a)、(b)和(c)可以看到,该分解图中共有原始信号、各固

有模态信号和信号余量3种,其中各固有模态信号IMF2、

IMF3、IMF4、IMF5、IMF6 及信号余量都存在显著差异,说
明对这些数据进行特征提取是可行的,同时还可以增加样

本数量,提高识别准确率。除这3种信号之外,又加入了

QFSK(图7(d))做对比,从各模态值波形可以直观地看到

这4种信号的各IMFs值存在差异,对该方法进行特征提

取确实可行。另外,为了保证数据不失真,对其进行信号

重构,基于IMF7 和IMF8 处的信号波动较为平缓,为了减

小信号数据计算量,选择将这两种分量之外的固有模态信

号叠加然后进行STFT。
从 图 7 可 以 看 到,本 文 提 出 的 FEEMD 算 法 在

-10
 

dB下的特征提取表征明显,在1.3节模块也验证了

在0
 

dB下的特征提取效果更好,证明该算法具有可行性。
二次重构后的信号经过STFT变换处理之后如图8所示。
从微观来说,OFDM、QAM16及 QPSK这3种信号的特

征图从肉眼上看有明显差别,较未处理的信号相比,区分

度更好;从宏观来看,这8种信号特征表征都存在区别,每
个时频图中颜色较深的地方分布各有不同,代表性更强,
比改进前效果增强了许多。

图8 信噪比为0
 

dB下的FEEMD分解后的STFT图

3.3 Transformer模型分类识别准确率

  通过对原始数据进行基于FEEMD算法的特征提取

及STFT处理,再加入Transformer模型进行训练之后,
不同信噪比下的原始信号识别准确率结果如表4所示。
以本文提出的FEEMD算法处理之后的数据作为输入,
根据表2中各参数对比结果,选择最优参数展开模型训

练,优化后的模型训练结果如表5所示(训练轮数为100
组)。

表4 不同信噪比下的原始信号训练结果

SNR
/dB

训练

损失值

训练

准确率

测试

损失值

测试

准确率

-10 1.132 0.607 0.936 0.655
-5 1.057 0.627 0.886 0.684
0 1.275 0.561 0.835 0.725
5 0.776 0.705 0.510 0.753
10 0.998 0.634 0.872 0.744

表5 不同信噪比下的FEEMD信号训练结果

SNR
/dB

训练

损失值

训练

准确率

测试

损失值

测试

准确率

-10 0.699 0.701 0.534 0.811
-5 0.674 0.719 0.494 0.857
0 0.609 0.784 0.456 0.892
5 0.482 0.883 0.204 0.916
10 0.531 0.757 0.412 0.877

对比表4和5可知,本文提出的算法在5种信噪比下

的信号损失值均呈下降趋势,正确率呈上趋势,测试准确

率能达到80%以上,5
 

dB下的识别效果最好,能达到

91.6%,整体性能有一个大的提升,可见本方法在-10~
10

 

dB之间是适用的。

图9 混淆矩阵对比

本文将原始信号的信号预测结果以混淆矩阵图的形

式展示,如图9所示。从图9(a)可以看到,每种信号的识

别准确率是正确的,但是 QAM16的识别准确率仅达到

30%,且与QPSK和OFDM这两种信号的识别准确率相

差不大,在信号预测模型中容易出现错判的现象,针对这

个问题,本文提出用FEEMD算法完成特征提取,分类预

测结果如图9(b)所示,2FSK、AM、ASK、SSB这4种信号

识别准确率提到了95%以上,OFDM、QAM16、QPSK也
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能够达到70%以上,整体识别准确率与原始信号相比有

大大的改善,虽然没能使 OFDM、QAM16、QPSK这3种

信号的识别准确率效果达到最佳,但是有一定的改进,验
证了本方法的可行性。

4 结 论

  本文提出了一种FEEMD信号特征提取方法,通过对

信号进行阈值设限,以提取信号表征突出的IMFs特征,
降低特征计算复杂度并改进窗函数来减少数据失真,对模

型进行参数优化,选择最优参数完成信号分类识别。实验

结果表明,本方法能够挖掘原始信号的本征数据,各制式

信号在小样本下的5种低信噪比下的信号识别准确率均

有所上升,最明显的就是QAM16、QPSK和 OFDM 的识

别准确率,且在-10~10
 

dB之间均适用,验证了本方法

的可行性和有效性。
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