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基于深度置信网络和双谱对角切片的低截获概率雷达信号识别 
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摘  要：基于深度置信网络(DBN)对信号双谱对角切片(BDS)结构特征进行学习，实现低截获概率(LPI)雷达信号

识别。该方法首先建立基于受限玻尔兹曼机(RBM)的 DBN 模型，对 LPI 雷达信号的 BDS 数据进行逐层无监督贪

心学习，然后运用后向传播(BP)机制在有监督学习方式下根据学习误差对 DBN 模型参数进行微调，最后基于该

BDS-DBN 模型实现未知信号的分类和识别。理论分析和仿真结果表明，信噪比高于 8 dB 时，基于 BDS 和 DBN

的识别方法对调频连续波(FMCW), Frank, Costas, FSK/PSK 4 类 LPI 信号的综合识别率保持在 93.4%以上，高于

传统的主成分分析加支持向量机法(PCA-SVM)和主成分分析加线性判别分析法(PCA-LDA)。 
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Abstract: A novel recognition algorithm for Low Probability of Intercept (LPI) radar signal based on deep learning 

of radar signals’ Bispectra Diagonal Slice (BDS) is proposed in this paper. Firstly, a Deep Belief Network (DBN) 

model is established on stacked Restricted Boltzmann Machines (RBM), then the model is used for layer-by-layer 

unsupervised greedy learning of radar signals’ BDS. Secondly, a Back Propagation (BP) algorithm is applied to fine 

tune parameters of DBN model with a supervised way according to learning error. Finally, the BDS-DBN model is 

constructed to classify and recognize unknown LPI signals. The theoretical analysis and the simulation results show 

that, the average recognition accuracy of the proposed algorithm for Frequency Modulation Continuous Wave 

(FMCW), Frank, Costas and FSK/PSK signals can reach 93.4% or ever higher while the SNR is better than 8 dB, 

which is better than that of Principal Component Analysis-Support Vector Machine (PCA-SVM) algorithm and 

Principal Component Analysis-Linear Discriminant Analysis (PCA-LDA) algorithm. 

Key words: Low Probability of Intercept (LPI) radar; Deep learning; Deep Belief Network (DBN); Bispectra 

Diagonal Slice (BDS); Restricted Boltzmann Machine (RBM) 

1  引言  

低截获概率 [1,2](Low Probability of Intercept, 

LPI)雷达信号具有时宽带宽积大、抗干扰能力强、

高分辨和低截获等特性[3]，逐渐在机载火控雷达、舰

载防空雷达、超视距雷达等领域广泛应用。雷达信
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号识别是电子对抗中的关键环节，然而传统的非合

作截获接收机难以对 LPI 信号进行有效识别，因此

LPI 雷达信号的有效识别方法成为非合作雷达信号

处理的研究重点。 

    实现雷达信号识别的关键在于选取有效的信号

特征和识别算法。在信号特征选择方面，传统的脉

冲描述字难以描述 LPI 信号等复杂的新体制雷达信

号，因此模糊函数特征、熵特征、双谱特征等一系

列新特征逐渐提出。其中双谱特征不仅包含了信号

的振幅和相位信息，而且还具有时移不变性、尺度

变化性、相位保持性以及抑制高斯噪声的特点[4]，在 
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信号识别中具有重要优势。文献[5]通过 B 分离度准 

则提取双谱二次特征，然后基于支持向量机分类器

实现雷达辐射源识别，但二次特征的提取导致部分

信息丢失，影响了识别正确率的提高。文献[6]运用

主成分分析方法对矩形积分双谱特征矢量降维后通

过支持向量机实现对通信辐射源的识别，正确率达

到 90%，然而这种基于矩形积分双谱特征和通信辐

射源信号特征的特征集维度较大且不完全适用于雷

达信号。在识别算法方面，随着机器学习理论的发

展，深度学习由于具有强大的特征学习能力，逐渐

成为模式识别领域的研究热点。深度学习方法通过

卷积神经网络、受限玻尔兹曼机、自编码器及其变

型[7,8]等基础模块搭建深层神经网络。这类深层网络

相比于神经网络算法和支持向量机等“浅层学习”

方法而言，可以自动地学习得到层次化的特征表示，

从而更有利于分类或特征的可视化[9]，目前已经在语

音识别、信息检索和计算机视觉等领域取得了突破

性进展。 

在前人的研究基础上，本文提出一种基于双谱

对角切片(Bispectra Diagonal Slice, BDS)和深度置

信网络(Deep Belief Network, DBN)的 LPI 雷达信

号识别方法。在信号特征方面，基于双谱的对称性

提取对角切片，不仅能有效体现信号双谱特征，还

可以极大地减小特征的维数；在识别算法方面，利

用深度学习的强大学习和表达能力实现对 BDS 特

征的深层次学习，进而实现 LPI 信号的准确识别。 

2  LPI 信号双谱分析 

2.1 双谱特征分析 
双谱是信号高阶谱中三阶累量的简称，是信号

三阶自相关的 2 维傅里叶变换。对于某 LPI 雷达信

号 x(t)，其双谱表达式为 
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其中， 3 1 2( , )xC τ τ 为信号 x(t)的三阶相关函数： 

{ }3 1 2 1 2( , ) ( ) ( ) ( )xC E x t x t x tτ τ τ τ∗= + +     (2) 

根据信号双谱的定义，信号的双谱为一个 N×N
维矩阵。不同雷达信号的双谱分布不同，图 1 为本

文研究的 4 种 LPI 雷达信号样本的双谱 3 维图(Z 轴

为幅度，X,Y 轴为双谱矩阵的 N 维)，从图中可知 4
种样本的双谱图差异较大，选择信号双谱特征作为

雷达信号识别的依据具有可行性。 
2.2 双谱对角切片(BDS)的提取 

直接应用双谱进行雷达信号识别需要进行复杂

的 2 维计算。而由于三阶自相关函数在( 1 2,τ τ )平面

有 6 种对称关系，因此只要知道信号在平面内 12 个

区域中任意一个的分布，即可根据对称性得到全平

面的分布。 
    因此，考虑到双谱的对称特性，可选取双谱矩

阵的 BDS 作为信号的特征，对角切片由双谱矩阵的

反对角线元素组成。图 2 为图 1 中 4 个 LPI 信号样

本双谱图的对角切片，4 种 LPI 雷达信号的对角切

片均关于中心对称，但切面形状区分明显，因此可

以作为信号识别依据。 

 

图 1  4 种雷达信号的双谱示例 
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图 2  4 种信号 BDS 示例 

3  基于 BDS-DBN 的 LPI 雷达信号识别 

3.1 受限玻尔兹曼机(RBM)预训练 
DBN 作为一种深层神经网络最初由 Hinton 等

人[10]提出，这种模型可以看作是由多个受限玻尔兹

曼机(Restricted Boltzmann Machine, RBM)前后叠

加形成，是有着多层解释因子的神经网络[11,12]。RBM
是 DBN 的基本结构单元，其网络单元分为可视层

和隐含层，结构如图 3 所示。其中 vi和 hj取值为二

值状态(取 0或 1)，ai和 bj分别为对应单元的偏置值，

wij为单元 vi和 hj之间的权重。 

 

图 3  RBM 结构示意图 

单层 RBM 训练时，将已知的可视层数据作为

输入，通过条件概率 p(h|v)得到隐含层 h，然后根据

隐含层 h 和条件概率 p(v|h)重构可视层v' 。训练过

程中需要调整网络参数使重构的可视层v' 与输入的

可视层 v 之间的残差最小。当重构效果较好时可认

为隐含层是可视层的一种较优的特征提取。由于提

取的特征不是事先定义的，而是根据输入数字自身

特点进行提取得到，因此更能体现数据内在结构特

点。 
3.2 基于多层 RBM 的 DBN 构建 

本文算法由多个 RBM 构成 DBN 模型，以 BDS

作为底层 RBM 的输入。前一个 RBM 训练得到的

隐含层输出作为后一个 RBM 的可视层输入，多个

RBM 逐层进行无监督贪心预训练，优化得到网络的

权值组合。然后运用 BP 算法针对训练结果与期望

结果的误差对整个网络参数进行微调。由 2 层 RBM
构成的 DBN 模型如图 4 所示，图中圆点为各层单

元。 
3.3 基于 BDS-DBN 的 LPI 雷达信号识别算法 

在信号双谱特征和深度学习理论的基础上，本

文提出一种基于 BDS-DBN 的 LPI 雷达信号识别方

法。算法的具体步骤为： 

步骤 1  BDS提取。首先计算各类信号的双谱，

然后提取其对角切片 BDS，并进行归一化处理； 

 

图 4  2层RBM构成的DBN模型 
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步骤 2  无监督的 RBM 训练。RBM 逐层连接

组成 DBN 模型，将训练集信号的 BDS 作为底层

RBM 的可视层输入，对各个 RBM 进行单独的逐层

无监督贪心预训练； 
步骤 3  有监督的 BP 微调。在最后一个 RBM

的输出后加上一个后向传播(Back Propagation, BP)
机制用于有监督的学习。即将带类别标签的 BDS 数

据作为输入，运用 BP 算法将实际分类结果和样本

标签的误差向后逐层传递，对整个 DBN 网络进行

参数微调以降低误差，并将 DBN 模型参数传递给

分类层； 
步骤 4  信号识别。将测试集样本的 BDS 作为

模型输入，进行信号识别。 

4  实验结果及分析 

4.1 实验设置 
实验所使用的LPI信号均通过Low Probability 

of Intercept Toolbox[13]产生，包括 4 种 LPI 信号：

调频连续波 (Frequency Modulation Continuous 
Wave, FMCW)信号，Frank 信号，Costas 信号和

FSK/PSK 信号。 
FMCW 信号：采用三角波 FMCW 波形，载频

f0范围为 1~2 kHz，采样频率 fs1为 7 kHz，调制带

宽 F 范围为 250~350 Hz; Frank 信号：采用 8 个步

进频率，载频 f0范围为 1~2 kHz，采样频率 fs2为 7 
kHz; Costas 信号：频率序列为[3 2 6 4 5 1] kHz 和
[2 4 8 5 10 9 7 3 6 1] kHz，频率波动范围为 500 Hz，
采样频率 fs3为 15 kHz; FSK/PSK信号：基于Costas
序列跳频的 FSK 信号和 PSK 信号组合，跳频序列

为[5 4 6 2 3 1] kHz, 频率波动范围为 500 Hz，采样

频率 fs4为 15 kHz。4 种信号的幅度均为 1，长度为

500，各产生信号样本的 BDS 共 500 组，有监督预

训练时随机选择每类信号的 250 组作为训练集，将

剩下的 250 组作为测试集。 
双谱运算采用非参数化直接双谱估计法[14]，获

得的双谱矩阵为 128×128 维，BDS 为 1×128 维。

DBN 网络的深度为 2 层，为了保证对原始数据的全

信息输入，底层 RBM 的可视层单元数设为 128，隐

含层单元数为 80，第 2 层 RBM 的隐含层单元数为

60。 
4.2 结果及分析 
4.2.1 算法识别效果  为了验证 BDS 在雷达信号识

别中的有效性，将 BDS-DBN 算法与直接利用 DBN
识别原始信号的算法进行比较，识别效果如表 1 所

示。 
由表 1 可知，采用 BDS 作为 DBN 输入比采用

原始信号直接作为输入的识别率有显著提高，说明

BDS 能够作为区分不同 LPI 雷达信号的有效特征。 

表 1  DBN 与 BDS-DBN 识别正确率对比(%) 

信号 FMCW Frank Costas FSK/PSK 平均正确率

DBN 96.4 0 26.0 30.4 38.2 

BDS-DBN 99.2 100 97.6 96.4 98.3 

 
进一步分析 BDS-DBN 算法中各层的输出特

性。通过 LDA 方法将 4 种信号在各层的输出降维到

d1,d2和 d3组成的 3 维空间。图 5(a)-图 5(c)分别为

原始信号、底层 RBM 输出以及第 2 层 RBM 的降

维输出。从图 5(a)中可知 4 种信号的原始数据在降

维空间中严重混叠。随着 RBM 个数的增加，从底

层 RBM 输出和第 2 层 RBM 输出可以看出 4 种信

号样本逐渐分离。上述现象说明本文采用的 DBN
模型能够对 4 种信号进行逐层有效分离。 
4.2.2 不同算法识别效果比较  将本文提出的 BDS- 
DBN 算法与 PCA-LDA 算法以及 PCA-SVM 算法

进行比较，在不同加性高斯白噪声条件下对 4类LPI
信号进行识别，识别结果如表 2 所示。  

表 2 不同信噪比下的识别正确率(%) 

信噪比(dB) 0 2 4 6 8 10

PCA-SVM 45.3 58.9 67.6 75.7 83.1 88.2

PCA-LDA 56.2 66.7 74.5 80.1 86.6 91.9

BDS-DBN 64.8 73.5 80.3 87.7 93.4 97.1

 
表 2 中可以看出，在不同信噪比条件下本文算

法的识别正确率均高于 PCA-LDA 算法和 PCA- 
SVM 算法。由于 PCA-LDA 算法基于线性降维后最

大化类间距离并最小化类内距离的思想，因此对于

数据样本的特征学习不充分；而 SVM 算法作为一

种浅层学习方法，对于信号双谱特征这类高度非线

性数据学习能力较差；相比之下 BDS-DBN 算法通

过RBM单元对数据内在特征进行降维和特征提取，

对 BDS 数据的内在结构学习更充分，因而对于 4 类

LPI 雷达信号的识别更有效。 

5  结束语 

本文提出一种基于信号双谱对角切片特征和深

度置信网络的 LPI 雷达信号识别算法。在信号特征

提取方面，基于信号双谱特性提出的 BDS 特征拓展

了雷达对抗侦察中的信息维度，可以有效地表征雷

达信号特征；在识别方法方面，基于 BDS 和 DBN
的 LPI 雷达信号识别方法可以获得良好的识别正确

率。仿真结果表明，在不同信噪比条件下，该算法

可以有效识别典型的 LPI 雷达信号，识别性能优于

传统的 PCA-SVM 和 PCA-LDA 算法。 
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图 5  DBN 模型中各层输出的降维结果 
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