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摘   要：随着雷达信号的日益复杂，从实数序列中提取特征变得越来越困难，但当它们表示成符号序列时，通常

能更容易地挖掘出有效的特征参数。因此，该文提出一种基于多尺度信息熵(MSIE)的雷达信号识别方法。首先通

过符号聚合近似(SAX)算法在不同字符集尺度下将雷达信号转换为符号化序列；然后联合各符号序列的信息熵

值，组成MSIE特征向量；最后，使用k邻近算法(k-NN)作为分类器实现雷达信号的分类识别。通过仿真6种典型

的雷达信号进行验证，结果表明该方法在信噪比(SNR)为5 dB时，不同雷达信号的识别正确率大于90%，并且优

于传统的基于复杂度特征(盒维数和稀疏性)的识别方法。
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Abstract: With the increasing complexity of radar signals, it is more and more difficult to extract features of

the real sequences, but when they are transformed to a symbol sequence, it is usually easier to mine the

effective feature parameters. Therefore, a radar signal recognition method based on Multi-Scale Information

Entropy (MSIE) is proposed. Firstly, the radar signal is transformed into symbolic sequence by Symbolic

Aggregate approXimation (SAX) algorithm under different character number scales. Then, the information

entropy of each symbol sequence is combined to form the MSIE feature vector. Finally, the k-Nearest Neighbor

(k-NN) is used as a classifier to realize the classification and identification of radar signals. The simulation

results of 6 typical radar signals show that using the proposed method the correct recognition rate of different

radar signals is greater than 90% when Signal to Noise Ratio (SNR) is 5 dB, and better performance can be

obtaned conpared with the traditional identification method based on complexity characteristics (box-dimension

and sparseness).

Key words: Radar signal identification; Symbolic Aggregate approXimation (SAX) algorithm; Multi-Scale

Information Entropy (MSIE); k-Nearest Neighbor (k-NN) algorithm

1    引言

雷达信号识别是雷达威胁告警(Radar Warning
Receiver, RWR)、雷达支援侦察(Electronic Support
Measurement, ESM)、雷达情报侦察(ELetronic
INTelligence, ELINT)的重要内容，是雷达对抗首

先要解决的关键性问题。正确识别雷达信号可以帮

助己方对目标雷达类型、载体、用途、威胁等级的

识别，进而影响进一步的作战决策[1]。

在过去十几年里，雷达信号识别受到了非常广

泛的研究，纵观这些研究主要集中在筛选(提取)能
有效表征辐射源信号特征，构建新的识别特征参数

体系上。这些方法如果按处理对象的不同，可以粗

略分成两条研究路线：一条是实数序列处理，另一

条是符号序列的处理。尽管雷达信号的实数序列处

理仍然是最主要的分析手段，并且得到非常多的研

究成果[2–8]。但是，随着雷达信号的日益复杂，一

些尝试从符号序列分析的角度进来挖掘雷达数据隐
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含信息的方法也受到关注[9–11]，如文献[9]是在雷达

信号符号化的基础上，提取了反映序列随机程度的

信息熵进行雷达信号识别，并获得较好的性能；文

献[11]进一步研究了对于相同雷达信号，不同调制

参数的可分性。这些方法的都是在实数序列符号化

的基础上进行特征提取，但是，所用的符号化方法

过于简单，容易损失信号的大量信息导致提取的特

征存在偏差。所以，选择一种重构误差较小的符号

化方法是非常重要的。

纵观当前关于符号化方法的研究中，符号化聚

合近似(Symbolic Aggregate approXimation,
SAX)方法被认为是一种简单且非常有效的实数序

列符号化的方法[12,13]，它可以有效地降低序列的维

度，同时能保留原始数据的大部分信息(重构误差

小)，并且具有一定的降噪能力，该方法已经在许

多时间序列分析上得到应用。因此，在本文所提雷

达信号识别框架中，首先使用SAX方法将雷达信号

序列转化为符号化序列，再对符号化序列进行统计

学分析。在对符号化序列的统计分析研究上，本文

提出了一种基于信息理论的多尺度信息熵(Multi-
Scale Information Entropy, MSIE)特征，该特征

是多个字符集尺度下提取的信息熵集合，它反映了

符号化序列在不同尺度上的复杂度特性。具体的提

取方法将在第3节进行详细阐述。

本文的结构安排如下：第2节详细介绍SAX符
号化方法的理论与方法，在此基础上，第3节给出

多尺度信息熵的定义和提取方法，并且分析其抗噪

性能；然后，在第4节对文中提出的雷达信号识别

模型进行详细介绍。最后，在第5节进行仿真实验

的设计和分析。

2    实数序列符号化

面对越来越复杂的雷达信号数据，一些传统的

实数序列处理方法受到了一定的挑战，因此，一些

学者尝试从另一种途径来处理这些复杂数据的分析

问题，即实数序列符号化。实数序列符号化具有下

列两个优势[14]：

(1) 序列的符号化是一个对原始数据“粗粒

化”的过程，它可以去除数据无关紧要的非本质特

征，留下数据关键的特征信息；

(2) 符号化序列在计算速度上具有很大的优势。

实数序列符号化的关键问题是如何选取合适的

符号化策略，但是目前并没有一个指导性的结论。

目前，普遍认为SAX方法是一种非常有效的符号化

方法，因此，本文选用该方法对雷达信号序列进行

符号化处理。下面对SAX方进行详细描述。

2.1  分段聚集近似算法

SAX方法是实数序列符号化的一个经典算法，

是由文献[15]在分段聚集近似(Piecewise Aggregate
Approximation, PAA)算法的基础上提出的。

PAA算法是一种数据的重表达方法，它能基本保

留数据原有形状，并且算法时间复杂度低，因此，

PAA算法被广泛应用在时间序列分析问题上。经

典的PAA算法可以描述如下：

= fqi; i = 1; 2; ¢¢¢;ng
= fpi; i = 1; 2; ¢¢¢;mg

将一个长度为n的序列

映射到m维空间 ，序列P的
第i个元素可以通过式(1)计算

pi =
m
n

n=miX
j=n=m(i¡1)+1

qj; 1 · i · m (1)

n=m

式(1)可以简单描述为，序列Q被分成m个大小

相等的“段”，然后计算每一个“段”的均值来构

建新的序列P。从式(1)可以发现，n需要满足m的

整数倍。然而，现实情况很难满足数据可分的情

况，所以，当 不是整数时可以进行如下操作[12]：

1 < i < m当 时

pi =
m
n

Ã
(1¡ ci¡1) qt(i¡1) +

t(i¡1)+b(i)X
j=t(i¡1)+1

qj

+ciqt(i¡1)+b(i)+1

!
(2)

F(²) ²
t(i) = t(i ¡ 1) + b(i ¡ 1) + 1

t(1) = a + 1 a = F(n=m)

b(i) = F(n=m + ci¡1¡ 1) i = 1

i = m

假设 为对数值“ ”取整数部分的函数，

则式(2)中， ，并且令

， 其 中 ， 另 外 ，

。 所 以 ， 当 或

时

pi =

8>>>>><>>>>>:
m
n

Ã aX
j=1

qj + c1qa+1

!
; i = 1

m
n

Ã
cmqn¡a +

nX
j=n¡a+1

qj

!
; i = m

(3)

fci; i = 1; 2; ¢¢¢;mg
c1 = cm = G(n=m) G(²) ²

n=m

fk; k = 1; 2; ¢¢¢; 12g
fsi; i = 1; 2; ¢¢¢; 5g G(12=5) = 2=5

i = 1 i = 5 s1 = (1+ 2+ (2=5) 3)

(5=12) = 1:75 s5 = ((2=5) 10+ 11+ 12) (5=12) =

1 < i < 5 s2 = ((3=5) 3+ 4+ (4=5) 5)

(5=12) ¼ 4:08 s3 = ((1=5) 5+6+7+ (1=5) 8) (5=12)

= 6:5 s4 = ((4=5) 8+ 9+ (3=5) 10) (5=12) ¼ 8:92

其中，序列 是数据点的权值，并

且 ,  是对数值“ ”取小数

部分的函数。同时，式(2)和式(3)满足每一个

“段”的数据权值之和等于 。为了更形象地描

述上面的公式，下面列举一个简单的示例：假设要

将序列 划分成包含5个数值的新

序列，记为 ，因为 ，

所以，当 ,   时，

,  

11.25。当 时，

, 

,   。
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f1:75 4:08 6:5 8:92 11:25g
12=5 = 2:4

通过上面的计算，可以获得一个新序列

。新序列的每一个元素都

包含原始序列 个数据点，这样就解决了

序列不可分的问题。

2.2  SAX符号化方法

f1 2 ¢¢¢ kg
= fqi; i = 1; 2; ¢¢¢;ng
= fsi; i = 1; 2; ¢¢¢;wg w ¿ n

直接根据实数序列的数值特点进行符号划分是

最常见的符号化方法，最常用的是静态划分方法，

它需要先选定一个大小为k的字符集，假设为

，然后根据式 ( 4 )可以将时间序列

符 号 化 为 符 号 序 列

，其中 ，从而实现数

据的降维。

si =

8>><>>:
1; ¡1 < qi < ¯1
2; ¯1 · qi < ¯2

:::
k; ¯k < qi < +1

(4)

f¯1 ¯2 ¢¢¢ ¯kg其中， 是对原始序列Q进行空间划分

的断点集合。实数序列符号化的关键在于如何确定

这一断点集合。通行的方法有等区间法和等概率

法，SAX采用等概率法获得不同的分区，从信息论

的角度来说，等概率法有利于保留数据的有效信息。

SAX具体的算法可以简单描述为：在假设时间

序列满足正态分布的条件下，(1)对时间序列标准

化，将一般正态分布的序列转变为标准正态分布；

(2)对标准化的时间序列用PAA算法进行分段划

分，这里需要设置参数w大小，表示划分后序列的

维数；(3)根据设定的符号集大小(参数a)，查询等

概率断点表(表1给出了参数a在3～8之间的断点划

分)确定断点集合，最后完成时间序列的符号化。

图1是6类常见雷达信号(包括具有恒定频率的

常规信号(CP)、线性调频信号(LFM)、二相编码

信号(BPSK)、二进制频率编码信号(2FSK)、非线

性调制信号(NLFM)和COSTAS编码信号)的SAX
符号化示例。其中，字符集大小a=5；符号化后的

维度w=25。从图1可以看出，不同调制类型的雷达

信号，它的符号化序列有明显区别，因此，在这些

符号化序列的基础上提取的统计特征具有良好的类

别可分性。

表 1  参数a从3～8的等概率断点查询表[12]

¯i断点( )
字符集大小(a)

3 4 5 6 7 8

¯1 0.43 0.67 0.84 0.97 1.07 1.15

¯2 0.43 0 0.25 0.43 0.57 0.67

¯3 – 0.67 0.25 0 0.18 0.32

¯4 – – 0.84 0.43 0.18 0

¯5 – – – 0.97 0.57 0.32

¯6 – – – – 1.07 0.67

¯7 – – – – – 1.15

 

 
图 1 6类雷达信号的SAX符号化序列
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3    多尺度信息熵的特征提取

统计不同字符在符号序列中出现的相对频率是

分析符号化序列常见方法，一种被广泛应用的频率

统计方法是修正的信息熵，它定义为[9]

H = ¡ 1
lg(ns)

nsX
i=1

pi lg(pi) (5)

pi

si=N si

N ns

其中， 是第i个字符出现的概率，实际中可以用频

率来近似，即 ( 是第 i个字符出现的个数；

是符号化序列的长度)； 是符号化序列中出现

的不同字符集大小。修正的信息熵刻画了离散数据

的随机程度，对于完全随机的序列，修正信息熵为

1，而对于不完全随机的序列，它的修正信息熵在

0～1之间。

在修正信息熵的基础上，本文提出了一种多尺

度信息熵(Multi-Scale Information Entropy,
MSIE)的提取方法，用于描述符号化序列在不同字

符集尺度上的无规则程度。因此，字符集大小为

j的修正信息熵定义为

Hj = ¡
1
lg(j)

njX
i=1

"j ;i lg("j ;i); j = a1; a2; ¢¢¢; am (6)

"j ;i

a1 am

式(6)中， 是在该尺度下第i个字符出现的概

率； 和 分别是字符集大小的下界和上界，m为

字符集大小区间。

fa1a2 ¢¢¢ amg
令T为多尺度信息熵向量，选定一个字符集大

小区间，假设为 ，则T 的计算方法如下：

= fqi; i = 1; 2; ¢¢¢;ng

f t; t = 1; 2; ¢¢¢;mg

(1) 对于一个实数序列 ，

采用SAX对其进行符号化，可以得到m个符号化序

列，记为 ；

t

=fHa1;Ha2; ¢¢¢Hamg

(2) 对每一个符号化序列 依据式(6)计算其在

第t个字符集尺度下的修正信息熵，得到m个不同字符

集尺度下的修正信息熵，级联这些值所组成的特征

向量称为多尺度信息熵，记为 。

对于SAX符号化方法，如果对超参数a和w设
置合适的值，符号化后的序列可以很好地保留原序

列的结构信息，同时摒弃一些细微的信息。因此，

SAX方法本身存在一定的降噪能力，在此基础上，

提取的统计量参数(修正的信息熵)也就具一定的抗

噪性能。

为了更好地说明多尺度信息熵的抗噪性能，下

面用文献[9]中的仿真信号来分析不同字符集大小下

的修正信息熵的抗噪性能，该仿真信号为

S1 (t) = 2 sin (30 t)+sin(150 t)+5 cos(21:6 t) (7)

图2信号S1在不同字符集尺度(a在3～6之间)下
的信息熵与信噪比(Signal to Noise Ratio, SNR)的
关系图。其中，SNR在–10～20 dB范围内。从图2
中可看出，随着SNR的升高，信息熵的值趋于稳

定，在SNR>0 dB时，信息熵的值基本保持不变，

所以，信息熵具有较好的抗噪性能。因此，多尺度

信息熵也就具有较强的抗噪性能。

4    雷达信号识别模型

综合上面分析和介绍，本文提出了如图3的雷

达信号识别方法。其中，数据预处理阶段主要对信

号进行消噪处理。考虑到不同调制类型的雷达信号

在频率域有不同的幅度谱，同时，在频率域进行特

征提取可以削弱载频变化的影响[16]，本文以雷达信

 

 
图 2 修正的信息熵与SNR的关系图

 

 
图 3 基于多尺度信息熵的雷达信号识别方法
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fri; i = 1; 2; ¢¢¢;ng
ff i; i = 1; 2; ¢¢¢;ng

号的频率域序列作为处理对象。在频率域，由于有

用信息的能量集中在较窄的频带范围，而噪声能量

分布在整个频带上，所以可以按式(8)对信号序列进行

消噪处理。令原始雷达信号序列为 ，

并假设消噪后的信号序列为 ，则

移动平均滤波的计算公式为

f i =
ri + ri+1+ ¢¢¢+ ri+d¡1

d (8)

其中，d表示移动窗口大小。由于雷达信号的幅度

谱是对称的，所以可以只取左边的幅度谱。

在选择分类算法的问题上，考虑到k-NN算法

具有实现简单，易于理解，且对于特征维数较低的

多分类问题通常具有较好的性能。因此，选用k-
NN算法作为信号的分类器，该算法的具体实现步

骤如下：

步骤 1　给定一个未知的实数序列Q，计算

Q和数据库(训练集)中所有样本的相似度，通常采

用欧式距离作为相似性度量方法；

步骤 2　寻找k个和Q最为相似的样本，作为

未知对象Q的k个近邻；

步骤 3　在这k个近邻中出现次数最多的类别

即为对象Q的类别。

但是，k-NN算法也面临k值选择的问题，如果

k值过大，对于不平衡数据集的分类性能较差；而

当k值过小时，算法对噪声较为敏感。根据以往的

实验经验，在接下来的仿真实验中，设置超参数

k=1。
另外，需要注意的是，使用SAX符号化方法需

要确定符号集的大小a和符号化后的维数w的值，

然而，目前没有这方面的理论研究，尽管文献[12]
给出了参数a的经验性选择范围，但是实际应用中

还需要根据不同的数据集进行考虑。一般来说，两

个超参数都可以通过交叉验证来选择。

5    仿真实验

通过仿真6类常见的辐射源信号来验证本文方

法的有效性，包括CP, LFM, BPSK, BFSK,
NLFM和COSTAS编码信号。BPSK和BFSK采用

13位Barker码，BFSK信号的两个频点分别为10 MHz
和12 MHz; LFM的频率变化范围是10～15 MHz;
NLFM采用正弦波调制。并且，各辐射源信号的载

频为10 MHz，采样频率为60 MHz，脉宽为10 μs。
同时，考虑到实际情况中存在的测量误差，在仿真

信号时将载频的均方根误差设置为1 MHz；将脉宽

的均方根误差设置为1 μs。
仿真下列一组数据进行测试：在20～25 dB的

信噪比范围内，每种信号样式随机产生20个脉冲信

号，总计120个脉冲信号作为模型的训练样本。同时，

分别在5 dB, 10 dB, 15 dB, 20 dB信噪比下各仿真

1200个脉冲信号作为测试样本，每一信号样式各

200个脉冲。实验中的信号附加的噪声为高斯白噪

声。本次实验是在Matlab R2010b平台下完成的。

根据第3节介绍的方法对上面仿真的雷达信号

提取多尺度信息熵(设置a的范围为3～9；w=140)，
该特征是一个7维的向量，为了便于观察多维数据

集的分布情况，这里采用文献[17]提出的t-分布式

随机邻域嵌入(t-distributed Stochastic Neighbor
Embedding, t-SNE)方法进行数据可视化，将7维
的数据映射到2维空间中。图4是在信噪比为5～
20 dB范围内6类雷达信号数据的分布图，从图中可

以看出，除了BPSK信号和BFSK信号出现小部分

重叠无法分开外，多尺度信息熵的类间分离性较

好，具有较好的类别可分性，因此，采用k-NN(k =1)
分类器可以获得良好的性能。

表2是本文所提方法的识别结果，从表中可以

看出，在信噪比为15 dB时，6类信号的识别正确率

都达到90%以上，说明了本文方法的有效性。另外，

从图中还可以看出，CP, LFM, BPSK, NLFM和

COSTAS信号在信噪比为5 dB时，仍保持98%以上

的正确识别率，这是因为这5类雷达信号的幅度谱

明显不同，符号化后提取的多尺度信息熵就具有较

好的类别可分性。

表 2  不同SNR下6种雷达信号的识别率

雷达信号
信噪比SNR (dB)

20 15 10 5

LFM 1.000 1.000 1.000 0.985

CP 1.000 1.000 1.000 1.000

BPSK 0.975 0.990 0.990 1.000

BFSK 0.930 0.910 0.800 0.700

NLFM 1.000 1.000 1.000 1.000

COSTAS 1.000 1.000 1.000 1.000

 

 
图 4 信噪比从5～20 dB时基于信息熵的数据分布图
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为了圈定本文所提方法的适用范围，需要进一

步增加实验进行对比。因此，为上述6类雷达信号

增加2种雷达信号，包括四相编码信号(QPSK)和
Chirp子脉冲步进频率信号(CSF)。其中，QPSK采
用16位Frank码调制。8类信号在20 dB信噪比下仿

真800个样本，每类信号包含100个脉冲作为测试

集，在20～25 dB的信噪比范围内，每种信号样式

随机产生20个脉冲信号，总计180个脉冲信号作为

模型的训练样本，实验中用交叉验证选择字符集大

小a=11，以及符号化后的维度w=160。考虑到

QPSK信号和BPSK信号的幅度谱较为相似，因

此，理论上这两种信号提取的多尺度信息熵存在部

分重叠，分类器将难以区分这两类信号，从图5中
的混淆矩阵也可以明显看出，QPSK和BPSK的区

分度较差。

传统的方法可以较好地区分BPSK与QPSK两
种信号，但是一般需要将雷达信号转换到时-频域

上提取特征，而大多数基于时-频变换方法或多或

少的存在问题[16]，并且受噪声的影响严重，容易导

致时-频信号失真，而傅里叶变换能获得稳定的频

率域序列。另外，基于时-频变换方法的时间复杂

度通常要高于傅里叶变换算法。这里选择一种经典

的时-频域特征—小波脊频级联特征(Wavelet
Ridge Frequency Cascade-Connection Feature,
WRFCCF)[16]进行实验对比，该特征是一个7维的

特征向量，其中每个特征是雷达信号在时-频域上

的统计量。首先，对提取WRFCCF和MSIE所耗费

的时间进行对比，实验采用上述的100个训练样本

进行实验，结果重复10次取平均(如表3所示)。从

表中可以看出，提取WRFCCF所耗费的时间要远

远高于提取多尺度信息熵的时间。

使用小波脊频级联特征，并选择k-NN分类

器，可以得到如图6的混淆矩阵。从图中可以看

出，WRFCCF能有效的区分BPSK, QPSK两种信

号，但是对于其它调制类型的雷达信号，如图6中

的CP、BFSK的区分度较差，而从图5可知，本文

所提方法除了BPSK, QPSK外，其它信号的识别率

基本上达到了100%(如表4，本文方法获得更好的

总体识别率)，这是因为多尺度信息熵是描述雷达

信号的幅度谱的结构形态，当雷达信号的幅度谱存

在较弱相似性的情况下，可以获得好的识别性能。

多尺度信息熵是一种典型的频率域特征，这里

选择两种经典的频率域特征进行识别性能的比较，

包括文献[2]提出的盒维数和稀疏性，以及文献[9]提
出的信息熵特征。盒维数和稀疏性这两个复杂度特

征(complexity characteristics)与信息熵类似，是从

不同层面来描述信号的结构。同样采用t-SNE方法

对数据进行可视化，图7是在信噪比为5～20 dB范
围内6类基于复杂度的雷数据分布图，显然，复杂

度特征的类间分离性较差，分布图中有许多数据出

现重叠。

表 3  提取两种特征耗费的时间对比

特征向量 耗费时间(s)

WRFCCF 135.102

MSIE    1.704

表 4  两种方法的总体识别正确率比较(%)

识别方法 总体识别率

WRFCCF+k-NN 92.13

MSIE+k-NN 95.63

 

 
图 5 基于多尺度信息熵识别结果的混淆矩阵

 

 
图 6 基于小波脊频级联特征识别结果的混淆矩阵

 

 
图 7 信噪比从5～20 dB时基于复杂度的数据分布图
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f b(n) = N + (N + 1)=2

N0

f s(n) = N + LN0

在测试特征的识别性能之前，首先对特征提取

算法的计算量进行对比。提取盒维数特征时，需要

计算序列的绝对值差分，所以算法的执行次数

，其中，N是序列的长度；

提取稀疏性特征时，首先需要先对序列进行二进制

符号化，将序列划分为L个长度为 的子序列，统

计窗内序列中“1”元素的占比，最后求和。所

以，该算法的执行次数 。假设样

本集的大小为M，则复杂度特征提取算法的时间复

杂度为

T(n) = O(M(f b(n) + f s(n)))

= O(M(N + (N + 1)=2+ N + LN0))

= O(MN) (9)

O(L1) L1

O(L1)

T(n)=O(cML1)

cL1 ¼ N

O(MN)

O(MN)

SAX是在PAA的基础上进行符号化，而且容

易知道PAA算法的时间复杂度为 ，其中 是

算法划分的段数。另外，修正信息熵是统计不同字符

出现的相对频率，因此，它的时间复杂度也为 。

所以，多尺度信息熵的时间复杂度为 ，

其中，c是字符集尺度的取值范围，实际情况中通

常较小，可以认为 ，则多尺度信息熵的时

间复杂度约等于 。另外，由文献[9]中关于

信息熵的提取算法，可知其时间复杂度为 。

通过上面的分析可知，3种特征具有相同的时间复

杂度，能在合理的时间内提取特征。

表5分别是3种方法在5 dB, 10 dB, 15 dB,
20 dB信噪比下的总体识别正确率。为了便于描述，

这里将本文所提方法表述为“MSIE+k-NN”；将

文献[2]提出的方法表述为“CC+k-NN”；将文献[9]
提出的方法表述为“SIE+k-NN”。3种方法的总体

识别率如表所示，从表中可以容易看出，本文方法

相比两种经典的频率域特征具有更好的识别正确率。

6    结论

本文提出了一种基于多尺度信息熵的雷达信号

识别方法，能够较好地对雷达信号进行识别。本文

方法将信号从实数域映射到符号域，去除信号中的

细微特征的同时保留其结构特征，从而提取具有较

好抗噪性能的特征。通过仿真实验表明，本文方法

在雷达信号的幅度谱存在较弱相似性的情况下，具

有很好的识别率，并且优于传统的基于复杂度特征

的识别方法，说明了本文方法具有一定的参考价值。
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