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摘　 要:针对特定辐射源个体识别(specific
 

emitter
 

identification,SEI)方法,指纹特征提取需要复杂公式演算推理,特征差异小、
提取困难,提取后特定辐射源个体识别正确率低的问题,提出一种基于密集连接结构与注意力机制的特定辐射源识别算法,称
之为特定辐射源识别网络(specific

 

emitter
 

identification
 

network,SEIN)。 首先使用包络提取算法提取含噪声较少的辐射源信号

包络,得到含有丰富指纹特征的包络图,进而进行 SEIN 指纹特征的提取及个体识别。 实验结果表明,SEIN 可达到 95. 12%的分

类识别效果,具有准确率高、指纹特征提取自动化特点,最终较好实现了复杂环境下特定辐射源个体识别。
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Abstract:For
 

the
 

specific
 

emitter
 

identification
 

method,
 

fingerprint
 

feature
 

extraction
 

needs
 

complex
 

formula
 

calculus
 

reasoning,
 

the
 

feature
 

difference
 

is
 

small,
 

the
 

extraction
 

is
 

difficult,
 

and
 

the
 

accuracy
 

of
 

specific
 

emitter
 

identification
 

after
 

extraction
 

is
 

low.
 

In
 

order
 

to
 

better
 

extract
 

fingerprint
 

features,
 

a
 

specific
 

emitter
 

identification
 

algorithm
 

based
 

on
 

dense
 

connection
 

structure
 

and
 

attention
 

mechanism
 

is
 

proposed,
 

which
 

is
 

called
 

specific
 

emitter
 

identification
 

network
 

( SEIN).
 

First,
 

the
 

envelope
 

extraction
 

algorithm
 

is
 

used
 

to
 

extract
 

the
 

envelope
 

of
 

the
 

radiation
 

source
 

signal
 

with
 

less
 

noise,
 

and
 

an
 

envelope
 

map
 

with
 

rich
 

fingerprint
 

features
 

is
 

obtained,
 

then
 

the
 

SEIN
 

fingerprint
 

feature
 

extraction
 

and
 

individual
 

recognition
 

are
 

performed.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

SEIN
 

can
 

achieve
 

a
 

classification
 

and
 

recognition
 

effect
 

of
 

95. 12%,
 

has
 

the
 

characteristics
 

of
 

high
 

accuracy
 

and
 

automatic
 

fingerprint
 

feature
 

extraction,
 

and
 

finally
 

achieves
 

better
 

specific
 

emitter
 

identification
 

in
 

complex
 

environments.
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0　 引　 言

电子侦察技术利用我方的一些相关侦察的设备来完

成另一方信号相关的检测、分析工作,并得到与信号相关

的重要信息,在电子对抗领域中有非常重要的作用。 作

为电子对抗的一部分,现今信号的有意调制识别在一些

复杂的电磁情景难以实现不同调制类型的信号的判别。
并且,在信号的调制类型和参数几乎相近情况下,信号很

有可能来自不同雷达发射器,这样一来就给信号识别带

来了困难。 信号的脉内无意调制又称为“指纹”特征,对
雷达信号的“指纹”特征分析,可以有效实现在调制类型

和参数几乎相近的情况下,不同雷达发射器的识别。 因

此,本文从信号脉内无意调制内容入手,使用雷达信号

“指纹”特征实现特定辐射源个体识别。
目前,基于传统的辐射源识别方法,包含基于包络指

纹特征识别[1-2] ,但是在提取指纹特征时,会由于所处的

复杂电磁环境等原因,造成指纹特征提取不够完整,从而

影响了辐射源信号的分类识别。 除去基于脉冲包络指纹

特征实现辐射源信号识别外,还有一些基于辐射源信号
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脉冲描述字的算法[3-4] ,但是这种方法只针对在电磁环境

较简单情况下,完成信号识别,并且现今属于不同类别的

辐射源信号仍可能具有相同的脉冲描述字。 除此之外还

有一些基于辐射源调制信息来完成分类识别,在不同的

调制模式下,其瞬时频率存在差别[5-7] 。 上述基于传统的

方法 实 现 的 特 定 辐 射 源 个 体 识 别 ( specific
 

emitter
 

identification,SEI)算法,虽然在一定程度上面,可以得到

分类识别的目的。 但是,相关参数提取复杂,很多情况下

很难达到识别的目的。 现今机器学习的相关算法,也在

辐射源信息识别方面得到使用,文献[8]对该方面的内

容进行了系统综述分析。
此外,卷积神经网络 ( convolutional

 

neural
 

network,
CNN)相关算法发展迅速,基于 CNN 的雷达信号识别的

算法也逐渐被研究与提出。 在调制域中,信号的时频分

析图,会存在不同特征,在某种程度上可利用这些差异完

成信号识别,有研究学者提出,使用 CNN 结构对时频图

进行特征自动提取,可实现辐射源信号的识别[9-10] 。 同

时,文献[11]将信号脉冲描述字中脉宽、脉冲重复间隔、
载频数据同时输入到 CNN 中,实现信号识别。 此外有研

究对雷达信号数据进行降维、升维,处理后使用 CNN 进

行信号识别研究[12-13] 。 由于雷达辐射源信号是一维信

号,也有研究使用一维卷积结构,实现雷达信号识别。 文

献[14]对脉冲描述字相关数据进行处理,并设计使用一

维 CNN 网络,实现雷达信号识别。 对于雷达辐射源个

体,其脉冲特征参数会由于电子器件中细微差异发生变

化。 这些变化主要包含包络上升沿、下降沿、顶部起伏等

一些小的不同之处。 所以可以通过这些小的不同之处,
应用 CNN,实现特定辐射源个体的识别。 本文将以 CNN
相关结构为基础,创造性的使用雷达辐射源个体的包络

特征实现信号识别,设计包络提取算法完成雷达辐射源

个体包络信息提取,并通过 CNN 实现包络特征的自动提

取,将复杂的辐射源个体的指纹特征提取工作交给机器

完成,加强了特征的传递,有效的完成特征的提取,更好

的实现辐射源信号的自动识别。

1　 雷达信号

雷达信号的表达式定义为:
x( t) = A( t) × f( t),0 ≤ t ≤ T (1)

式中: A( t) 幅值函数; f( t) 是雷达信号的调制函数。
f( t) = exp[j(2πf0 t + c( t) + φ0)] (2)

式中:f0 表示载频;c( t)表示相位函数,初始相位大小用

φ0 表示。 一般情况下,不同的雷达信号其调制方式存在

着差异,由于雷达相关技术的进步,很多情况下面不同的

辐射源信号之间,往往有相同的调制方式。 所以,在进行

辐射源信号识别时,采用调制方式不同来区分不同的类

别,往往很难达到识别的需求。 而包络特征作为辐射源

信号本身自带的属性,是由发射机中一些细微的差异产

生,因此具有专属的特征。 所以可以考虑将其作为不同

信号之间分类的特征来进行信号识别。
1. 1　 包络提取算法设计

特定辐射源个体的包络通常会在,信号的脉冲上升

沿的部分以及下降沿的部分存在着细微的差异。 而在一

般情况下,不同辐射源信号间,包络的差异变换主要由相

位变换带来。 一般的包络信号的模型包含 S 型函数包

络、二次包络、正切包络及其线性包络这 4 种类型[15] 。
S 型函数包络的表达式为:

S(η) =

1 + e -μ

1 + e
μ- 2μt

η′T

, 0 ≤ t ≤ ηT

1, ηT ≤ t ≤ T - ηT
1 + e -μ

1 + e
μ- 2μt

T-η′T

, T - ηT ≤ t ≤ T

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ïï

(3)

式中:μ 用来调整上升沿波形的形状;η 表示上升沿在整

个脉冲宽度时间 T 中所占的比例,除了有相关干扰信号

的影响外,通常情况下 η′ 与 η 大小是相同的。
二次包络的函数表达式为:
Q(a,b,η) =
at2 + bt

aη′2T2 + bη′T
, 0 ≤ t ≤ ηT

1, ηT ≤ t ≤ T - ηT
a(T - t) 2 + b(T - t)

aη′2T2 + bη′T
, T - ηT ≤ t ≤ T

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ï
ï

(4)

式中:a、b 用来调整包络在上升的过程当中,曲率的变换

的幅度; η′ 表示在有相关干扰信号的影响下,上升沿在

整个脉冲宽度时间 T 中所占的比例。
正切包络函数的表达式为:

T(η) =

tan( θ
η′T

t), 0 ≤ t ≤ ηT

1, ηT ≤ t ≤ T - ηT

tan( θ
η′T

(T - t)), T - ηT ≤ t ≤ T

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ïï

(5)
式中:a、b 的作用同式(4);θ 用于改变包络在上升下降

过程中变换的幅度; η′ 同样表示在有相关干扰信号的影

响下,上升沿在整个脉冲宽度时间 T 中所占的比例。
线性包络函数的表达式为:

L(η) =

t
η′T

, 0 ≤ t ≤ ηT

1, ηT ≤ t ≤ T - ηT
T - t
η′T

, T - ηT ≤ t ≤ T

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ïï

(6)
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式中: η′ 表示在有相关干扰信号的影响下,上升沿在整

个脉冲宽度时间 T 中所占的比例。
不同类型的包络函数,会呈现出不同包络特征,可以

通过这些特征来完成辐射源信号的识别工作。
本文需要得到辐射源信号的包络图即 I / Q 两路信号

的幅值函数。 为了得到 I / Q 中频数据中雷达辐射源信号

个体所对应的幅值数据,在对雷达信号噪声滤波后,使用

包络提取算法将中频数据中的脉冲包络信号提取出来,
得到 I / Q-幅值图的幅值数据、I 路数据以及 Q 路数据。
该算法的实现过程总结如下。

1) I( t) / Q( t)两路数据求出 A( t);

A( t) = I( t) 2 + Q( t) 2 (7)
2)设置门限值 δ1,记录所有 A( t) - δ1 ≤ 1 × 10 -4 的

点位置 t(n) 。
3)设置门限值 δ2 取[ t(n - δ2),t(n + 1 + δ2)] 之间

幅值 A( t)。
4)求取相邻幅值信号变化率 ΔA( t) 。
5)设置门限 δ3, 若 ΔA( t)∗ΔA( t + 1) > 0,且个数

大于等于 δ3, 那么能够判断该段信号的包络为辐射源信

号包络。
6)根据包络数据、I / Q 数据,组成 I / Q-幅值数据,最

终得到辐射源信号的指纹特征。
算法中门限值 δ1、δ2、δ3 对于指纹特征的提取起关键

作用,首先门限值 δ1 受到信号中噪声影响。 因为噪声会

对信号的幅值的大小产生影响,所以 δ1 设定是通过对幅

值求取平均值的方法来确定。 门限 δ2 反映的是包络特

征的提取是否完整,不同的 δ2 值影响最后包络图中所含

指纹信息的多少,它的数值的选取将在实验部分进行对

比验证。 最后门限 δ3 反应了信号上升沿及下降沿的变

化趋势, δ3 恰当设置能够实现上升沿及下降沿的正确提

取,而该部分中含有的指纹特征信息较多,因此它的设置

也将对最后的实验结果产生影响,具体的数值设置将在

实验部分进行对比分析。

2　 特定辐射源识别网络(SEIN)设计

CNN 在每次卷积计算时,它在所有层中权值的参数

大小相同,这样进一步的降低了网络中参数量和计算量,
减少了模型体积,使其更加具有使用的价值。 现今,CNN
逐渐在很多的领域得到使用[16-18] 。 因此,本文使用 CNN
相关结构完成 SEIN 算法设计,特定辐射源信号个体识别

系统框图如图 1 所示,总体算法步骤如下。
1)将原始的辐射源信号通过包络提取算法,得到真

实的包络数据。
2)根据 I 路、Q 路以及幅值数据,得到 I / Q-幅值图。
3)使用密集连接块结构完成通道维度上 I / Q-幅值

图中相关指纹特征提取与学习。
4)加入基于通道维度上的注意力结构,将此结构加

入到每个密集块后。 实现密集连接结构在每个通道维度

上特征提取后,通道上权重数据的重新学习与更新,进一

步实现 I / Q-幅值图中相关信息的学习与传递。
5)完成特征提取后,通过全连接层及 Softmax 层后,

完成特定辐射源信号个体识别分类,最终得到识别之后

的结果。

图 1　 特定辐射源个体识别系统

Fig. 1　 Specific
 

radiation
 

source
 

individual
 

identification
 

system

SEIN 网络,完成指纹特征的自动提取,并通过增强

指纹特征的提取过程,加强特征信息的传递,实现特定辐

射源个体识别。 SEIN 特征提取部分有两个模块组成,一
个是基于密集连接方式的 CNN 结构,另外一个则是基于

注意力思想的 Attention 结构。 接下来将对这个两个模块

的相关内容进行设计与分析。
2. 1　 密集连接模块

文献[19]提出的网络,最突出的特点是 Dense
 

Block
采用密集连接的思想,它每一层的输入都是与该层前面

所有层的输出连接在一起,前面所有卷积层输出共同输

入到下一层网络中,通过学习之后得到的当前层输出的

特征图在输入到下一层网络中。 本文在 SEIN 设计时,借
鉴了这种思想,考虑到输入的数据为脉冲波形图,使用深

层网络会出现过拟合现象,SEIN 将 Dense
 

Block 的个数

减少,以降低网络的层数。
在 SEIN 网络中,Dense

 

Block 特征图之间有 L( L +
1) / 2 种连接方式,在这样的结构中,通过将所有层的输

出直接输入的下一层网络中,这样可以充分的利用所有

的特征信息,对于包络识别,由于不同辐射源信号之间,
脉冲包络之间的差异较小,所以为了能够更好的提取指

纹特征,SEIN 网络中,采用了密集连接结构,将包络图通

过 Dense
 

Block 提取指纹特征。
Dense

 

Block 网络结构如图 2 所示, 该结构使用

Conv(1×1) 与 Conv ( 3 × 3 ) 的 卷 积 结 构 组 成, 其 中
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Conv(1×1)可以减少参数量,达到降低特征图维度的目

的,Conv(3×3)的结构可以完成特征的提取工作。 下面

的一个网络层中,它的特征参数是由前面的所有的层输

入,SEIN 网络结构如图 3 所示。
Dense

 

Block 完成雷达信号个体的特征提取后,将在

每个 Dense
 

Block 之间使用一个过渡层(transiton
 

layer)建
立过渡连接,结构如图 4 所示,每个结构中包含了一个

1×1 的卷积和一个平均池化操作,这么做是既实现了特

征在空间上的下采样,还能够减少特征图的数量,从而减

少参数量。 图 2　 一个 L= 4 的 Dense
 

Block 结构

Fig. 2　 A
 

Dense
 

Block
 

structure
 

with
 

L= 4

图 3　 SEIN 网络结构

Fig. 3　 SEIN
 

network
 

structure

图 4　 过渡层结构

Fig. 4　 Transition
 

layer
 

structure

2. 2　 注意力模块

文献[20]提出了一种基于注意力模块来进行分类

识别的方法,该方法通过使用了一个轻量的门控机制,加
强了模型中通道之间的相互联系作用,从而能更好的利

用通道上面特征图的信息。 本文在借鉴文献[19] 密集

连接结构思想的同时,考虑将注意力加入到密集连接的

结构中。 在完成通道上面特征图信息重复利用的同时,
增强对通道上重要信息的学习并达到权重更新的目的。

由于辐射源信号的指纹特征,相互之间的差异性比

较小,在进行人工的提取指纹特征时往往很难达到精确

的提取到相关特征的目的。 需要经过一系列的复杂运算

才可以实现。 基于深度学习的方法,将指纹特征的提取

交给 SEIN 网络来进行,所以为更好的提取指纹特征,本
文加入了注意力模块部分,结构如图 5 所示。 前面层的

输入的特征图信息为 ac ∈ RH×W×C,W、H 是特征图在空间

维度上的宽与高。 首先将 Dense
 

Block 模块输入的特征

图输入到注意力模块中, 经过一个全局池化 ( global
 

average
 

pooling,GAP)操作,得到一个 1×1×C 的特征图从

而得到关于特征的全局的信息,公式为:

Fsq(ac) = 1
W × H∑

W

i = 1
∑

H

i = 1
ac( i,j) (8)

　 　 之后为了达到减少参数量的目的,本文用 Conv(1×
1)的结构来实现通道数量的减少,并使用激活函数实现

非线性之间的转换,并将特征图送入到一个 Conv(1×1)
的结构中,完成通道的升维,实现与输入特征图相乘。 在

通道特征图实现升维后,同样需要使用一个激活函数实

现非线性的转换。 这样的一个过程被称之激活过程,它
的表达式为:

Y = Fex(a,W) = S(g(a,W)) = S(W2R(W1a)) (9)
式中:Y 为注意力模块的输出;W 为每次卷积输出的维
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图 5　 注意力模块

Fig. 5　 Attention
 

module

度; W2 是第 1 个 conv(1 × 1) 操作实现降维; W1 是第 2
个 conv(1 × 1) 操作实现升维;S 为 Sigmod 函数;R 为

ReLU 函数。
之后将注意力模块输出的通道权重数据 Yc 与 Dense

 

Block 模块输出的特征图数据 ac 相乘,得到最终的特征

图参数信息,它的表达式为:
Fscale(ac,Yc) = ac × Yc (10)
将提取到的所有特征送入到下一个结构中,继续完

成特征图相关辐射源信号个体特征学习。 特征提取完成

后通过 MaxPooling 完成降维操作,使用 GAP 来完成提取

全局特征,同时实现特征图在空间维度上,维度降低的操

作,最后经过全连接层与 Softmax 完成 SEI 分类识别。

3　 实验结果分析

本文采用设备采集的 ADS-B 信号作为数据集,图 6
所示是其中 4 类辐射源原始信号,数据中包含 32 个不同

的辐射源个体。 数据的频率为 0. 5 ~ 5
 

MHz,最大采样频

率为 20
 

MHz。 设备采集后得到的数据包含 I 路与 Q 路

两路信号,采集到的数据为时域信号,每个类型的数据包

含多个通道下采集得到的数据,每个通道中 I 路与 Q 路

信号的点数在 65
 

536 ~ 206
 

640。 对采集到的数据进行文

件解析处理,得到不同通道下,信号 I、Q 两路数据。 同时

采集到的数据,并非全部为辐射源信号,可能会存在部分

干扰信号,所以需要采用包络提取算法,进行含有“ 指

纹”特征的包络数据提取,并将提取到的包络数据按照时

序通过 MATLAB 绘制成 I / Q-幅值图,图 7 所示为采用包

络提取算法得到的其中 6 类 I / Q-幅值图。 实验中的数据

集,包含了 32 类不同的数据,共有 7
 

836 张雷达辐射源个

体 I / Q-幅值图,将其中 70%用于训练数据、30%进行模型

测试数据,每类数据反映在包络图上面存在不同程度的

差异。

图 6　 某 4 类 ADB-S 原始信号

Fig. 6　 A
 

type
 

4
 

ADB-S
 

original
 

signal

图 7　 某 6 类 I / Q-幅值图

Fig. 7　 A
 

6
 

type
 

I / Q-amplitude
 

diagram
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3. 1　 实验分析评价指标

实验采用准确率来完成仿真结果的分析,使用 SEIN
训练后的模型,进行不同类别分类结果测量。 统计特定

辐射源个体经过 Softmax 分类结果后,得到 Softmax 层中

分类置信度排名第一的特定辐射源个体类别并与真实的

类别比较,得到分类正确的雷达个体的数量,之后完成准

确率的计算,从而得到最终的准确率( top-1)。 准确率计

算的公式为:

acc = TP + TN
total

(11)

式中:TP 为特定辐射源个体识别正确个数;TN 为非特定

辐射源个体识别正确的个数;total 是所有的样本数据的

总数。
3. 2　 实验过程

本文实验基于深度学习库 PyTorch 实现深度卷积神

经网络搭建、训练与测试。 系统环境为 ubuntu16. 04LTS,
主要硬件为 i5-8500 及 NVIDIA

 

GTX
 

1080Ti。 训练时,输
入的图片的大小为 224×224×3,采用微调的方法完成模

型训练,Batchsize 大小设置为 32,初始学习率的大小设置

为 0. 000
 

1,之后每经过 100 个 epoch 后将学习率设置衰

减为原来的 0. 6 倍,在优化器选择上,使用 Adam 优化器

完成,它在梯度值的估算时,同时使用了一阶矩和二阶

矩,进而将估算值用到步长的更新与计算上,是一种一阶

优化算法。 此外,损失函数选择交叉熵损失函数,它通过

表示分类的真实结果在概率上面的分布与分类的预测结

果在概率上面分布的差距,实现损失计算,当损失越小

时,这两者之间差距就会越小。 这样选择能够实现模型

的更加快速的收敛,实验一共训练了 500 个 epoch。
在进行包络提取时,包络提取算法中门限值的设定,

会影响最终提取到的包络数据的准确性,实验首先进行

了包络提取算法中,不同门限值大小的分析。
由于数据中包含干扰样本,所以在一些情况下面分

离得到的样本中,混有非指纹特征的样本。 同时信号也

会混有噪声。 为了减少这两种因素带来的影响,需要设

置合适 δ2、δ3 值,来实现最终含指纹特征的包络图的提

取,实验中,设备采集到的 ADS-B 信号根据其采样率,得
到 δ2 的点数在 75 左右, δ3 的点数则在 10,所以进行了不

同 δ2、δ3 值的对比验证。 在不同的 δ2、δ3 数值下,使用本

文所设计的包络提取算法,进行数据提取,并绘制成幅值

图,通过 SEIN 训练后得到分类模型,之后再进行准确率

(top-1)的计算,结果如表 1、2 所示。
从表 1、2 可以看出,当 δ3 固定时, δ2 在变化时,它的

准确率在波动增加,当 δ2 = 80 时,准确率达到最大,之后

准确率又会降低。 这主要是因为在 δ2 = 80 时能够较好的

实现整个脉冲变化的曲线变化特征。 当 δ2 固定时,随着

δ3 的变化,它的准确率在一直增加,当 δ3 = 8 时,准确率达

表 1　 不同 δ2 Top-1变化

Table
 

1　 Different
 

δ2
 Top-1

 

changes
方法 准确率(Top-1) / %

δ2 = 65, δ3 = 8 91
δ2 = 70, δ3 = 8 92. 8
δ2 = 75, δ3 = 8 94. 5
δ2 = 80, δ3 = 8 95. 12
δ2 = 85, δ3 = 8 93. 9

表 2　 不同 δ3 Top-1变化

Table
 

2　 Different
 

δ3
 Top-1

 

changes
方法 准确率(Top-1) / %

δ2 = 80, δ3 = 6 92. 5
δ2 = 80, δ3 = 8 95. 12
δ2 = 80, δ3 = 10 94. 8
δ2 = 80, δ3 = 12 93. 2
δ2 = 80, δ3 = 14 92. 4

到最大,之后准确率又会降低。
这是因为当 δ3 = 8 能够更好的实现脉冲上升沿及下

降沿正确提取,使得提取到的信息能够充分的反应脉冲

的“指纹”特征。 因此,选择 δ2 = 80, δ3 = 8 来完成包络数

据提取及后面相关实验。
SEIN 网络中由密集块连接的结构组成,它的个数的

不同会对雷达信号个体的指纹特征的提取带来影响,为
了找到密集块最合适的数值,进行了相关的实验验证。

实验结果如表 3 所示,由 2 个 Dense
 

Block 组成的

SEIN 结构它在 SEI 识别中所表现的效果更好,当个数为

3 时,准确率反而下降,这是由于网络中输入的数据较简

单,使用更深的网络虽然在训练时可能会达到较好的效

果,但是测试时却出现下降,网络达到了过拟合的状态。
因此,SEIN 共有 2 个 Dense

 

Block 结构组成。

表 3　 不同 Dense
 

Block 个数 Top-1变化

Table
 

3　 Top-1
 

changes
 

in
 

the
 

number
 

of
different

 

dense
 

blocks
方法 I / Q-幅值图准确率(Top-1)%

1 89. 2
1+2 94. 3

1+2+3 94. 17

　 　 注:1 表示 Dense
 

block( 1)-6;2 表示 Dense
 

block( 2)-12;3 表示

Dense
 

block(3)-10

　 　 注意力模块的加入,使得网络在提取指纹特征时不

同的特征图之间在通道间的相互关联的信息连接到一

起,这样通道内所有的信息都融合到了一起,达到对通道

上重要信息的注意与学习。 实验进行了注意力模块的加

入到 SEIN 网络中对分类准确度产生的影响。 为了同时

验证模块抗噪性能,对采集到的数据进行噪声的随机加
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入,信噪比的变换区间为 [0,25] dB,在噪声的选择上选

取高斯白噪声,噪声每间隔 5
 

dB,加入到采集到的数据

中,组成不同噪声下的数据。 在 0 ~ 25
 

dB 信噪比下,进行

加入注意力模块与不加入分类准确率的验证。

图 8　 注意力模块分类结果

Fig. 8　 Attention
 

module
 

classification
 

results

图 8 所示是最终实验结果,在不同的 SNR 下产生雷

达信号数据,组成的 I / Q-幅值图,注意力模块的网络中具

有较好的分类准确率,可以看到在信噪比为 15
 

dB 的环

境下面,SEIN 网络达到了 95. 12%的分类效果。 而没有

加入该模块的网络虽然也能够完成分类,但是其分类的

准确率一直低于 SEIN 网络,并且在 SEIN 网络信噪比为

15
 

dB,识别率为 95. 12%的情况下,未加入相应模块的网

络仅仅只达到了 94. 3%的分类识别效果。 可以得出加入

该模块,可以更好的提取辐射源信号个体在指纹特征,充
分识别不同雷达个体之间的差异性,更加准确的实现了

特定辐射源个体的识别的任务。 由于受到不同信噪比的

影响所设计的脉冲包络提取算法在 15
 

dB 后提取的包络

数据比在 15
 

dB 下所提取的包络数据完整性上存在差

异,使得网络在高信噪比下分类效果出现小幅度下降情

况,但这并不影响注意力模块对分类识别的作用。
CNN 最先被提出时,主要被应用于图像分类的相关

问题,目前有很多基于 CNN 的图像分类网络,本文将

SEIN 与 AlexNet、 Vgg19、 ResNet18、 加入 Attention 结构

ResNet18 网络、DenseNet121 结构进行对比实验分析,验
证 SEIN 分类识别的有效性。

在信噪比为 15
 

dB 下,完成不同网络对 I / Q-幅值图

分类的实验。 它们的分类结果,如表 4 所示。
从表 4 可以得出,SEIN 网络在分类准确率上,和主

流的 分 类 网 络 AlexNet、 Vgg19、 ResNet18、 ResNet18 +
Attention、 DenseNet121 相比分别提高 8. 55%、 3. 28%、
2. 84%、2. 1%、0. 98%。 在提取包络特征上面,SEIN 网络

相比于其他的网络,由于注意力在每个通道上面特征图

　 　 　 　 表 4　 I / Q-幅值图在不同网络实验结果

Table
 

4　 I / Q-amplitude
 

graph
 

experiment
results

 

in
 

different
 

networks

方法
I / Q-幅值图准确率

(Top-1) / %
速度 / s

模型大小

/ MB
AlexNet 86. 87 0. 3 212
Vgg19 91. 84 0. 54 550

ResNet18 92. 28 0. 058 44. 7
ResNet18+Attention 93. 02 0. 062 46. 5

DenseNet121 94. 15 0. 045 36. 5
SEIN 95. 12 0. 036 25

的相关信息的学习与权重更新,以及密集连接思想对于

通道上面特征图相关内容的重复使用,使得 SEIN 对雷达

辐射源信号的脉冲包络信息进行了充分的学习,最终与

其他网络相比达到了较高的分类识别率。 同时,在速度

及模型大小上面,SEIN 和其他的网络相比,也具有明显

的优势。
从上述内容可以得出,通过通道上注意力与密集连

接思想建立 SEIN 网络,并使用 I / Q-幅值图进行分类训

练,可以较好的实现辐射源信号个体“指纹” 特征提取,
并在 SEIN 中达到 95. 12%的分类效果,和主流网络与标

准 CNN 结构相比均有的一定的提高,较好的实现了对特

定辐射源个体分类识别的要求。

4　 结　 论

本文设计了一种基于密集连接与注意力模型的

SEIN 网络结构,并将这种网络结构应用到了特定雷达辐

射源个体的分类上,通过网络来提取特定辐射源个体的

“指纹”特征来实现分类,分类准确率为 95. 12%。 训练

得到的模型和其他的模型相比在一定程度上面得到了改

进,分类效果良好,能够实现复杂的电磁环境下雷达特定

辐射源个体的识别。 该方法也为特定雷达特定辐射源识

别提供了一种新思路。 本文所使用的数据停留在时域,
可以考虑信号的多种变换形式如频域,这将会是未来研

究内容。
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