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摘   要：雷达辐射源个体识别通过提取个体特征来辨识雷达个体，是电子对抗领域的热点研究方向。近年来随着

深度学习的飞速发展及其在各领域的成功应用，基于深度学习的雷达辐射源个体识别成为焦点。虽然研究多年，

成果丰富，但目前尚缺少关于该方向全面、细致的综述。基于此，该文从雷达辐射源个体特征机理分析、基于手

工特征的识别方法、基于深度学习的识别方法以及数据集构建4个方面着手，对雷达辐射源个体识别开展系统的

综述工作，并对当前现状和未来方向进行总结与展望，旨在推动雷达辐射源个体识别理论和方法研究的新发展。
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Abstract: Specific radar emitter identification distinguishes each radar emitter based on the extracted

individual features, which is crucial for electronic countermeasures. With the rapid development of deep

learning, specific radar emitter identification using deep learning architecture draws great attention recently.

Despite many years of research and rich achievements, there is still lack of a comprehensive review about

specific radar emitter identification at present. Therefore, a systematic review is provided in this paper from

four aspects: (1) the mechanism analysis of identification; (2) the handcrafted feature-based identification

methods; (3) the deep learning-based identification methods; (4) and the testing datasets. Finally, the current

status and the future directions are summarized, aiming at promoting the new development of specific radar

emitter identification.
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1    引言

辐射源个体识别，又称为特定辐射源识别

(Specific Emitter Identification, SEI)，其通过对

截获的电磁信号进行外部特征测量来获取个体特

征，继而根据情报库实现对感兴趣无线电辐射源个

体的唯一识别[1–6]。SEI在电子情报、电子支援措

施、认知无线电、无线网络身份认证等领域均有重

要应用，可大致分为雷达辐射源个体识别和通信辐

射源个体识别两类[2]，本文仅关注前者，实则在方

法论上二者可以相互借鉴。雷达辐射源个体识别是

电子对抗领域的研究热点，它对雷达信号进行特征

分析与分类识别，从而区分不同的雷达个体，为电

子对抗系统在复杂环境中进行威胁分析和告警提供

有力支撑。

SEI始于20世纪60年代，国外起步较早[1,7–9]，

国内从20世纪90年代开始展开研究[10,11]。雷达辐射

源个体识别属于雷达辐射源识别(Radar Emitter
Recognition, RER)的高级任务[6,11–13]，而RER还包

括调制类型识别和波形识别[13–19]。个体识别更大的

挑战是：当辐射源类型、参数相同时(如同一流水
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线生产的同型号、同批次的不同雷达)仍能被正确

区分，这正是“identification”与“recognition”
的微妙差异。SEI的关键问题可概括为：(1)个体特

征的产生机理；(2)个体特征提取；(3)分类识别。

其中，机理分析为特征提取提供指南，特征提取则

决定着整个系统的性能优劣。雷达辐射源个体识别

系统如图1所示。

随着雷达技术的不断发展，早期基于脉冲描述

字、脉冲重复间隔(Pulse Repetition Interval,
PRI)等传统特征的个体识别方法已无法适应复杂

的电磁环境，因此各种新特征、新方法应运而生。

文献[17,18]对RER技术的研究现状进行了综述，但

对个体识别的综述不够全面。文献[4,6,14,16,20,21]
的相关章节对雷达辐射源个体识别的研究现状进行

了较详细的总结，但止于2013年。更重要的是，自

2016年周东青等人[22]将深度学习[23]引入RER领域

后，近5年来基于深度学习的RER和SEI方法备受

青睐，但尚缺综述论文(而通信辐射源个体识别方

向已有较新颖的综述[24])。因此，针对雷达辐射源

个体识别问题，本文从个体特征机理分析、基于手

工特征的识别方法、基于深度学习的识别方法和数

据集构建4个方面着手开展系统、全面的文献综述

工作，并进行总结与展望，期冀推动雷达辐射源个

体识别理论和方法研究的进一步发展。需要说明的

是，关于雷达信号的降噪、分选可参考文献[6,25]，
本文不予展开。此外，与最新发表的“辐射源指纹

特征提取方法述评”[26]一文相比，本文的不同之处

在于：(1)聚焦于雷达辐射源个体识别问题，个体

特征提取方法的归类方式更简洁；(2)还涉及分类器、

融合识别以及用于性能验证的数据集构建方法，更

加系统化；(3)对基于深度学习的雷达辐射源个体

识别方法进行了详细的展开，并给出了评述。 

2    个体特征机理分析

个体特征只有具备唯一性、独立性和稳定性等

特性[1,4]，才不容易受发射信号波形、有意调制类

型、复杂电磁环境、接收机性能等影响。自20世纪

80年代起，脉内无意调制(Unintentional Modula-
tion On Pulse, UMOP)被普遍认为是个体特征的

产生机理[3,4,7,10,14,27–33]。UMOP属于雷达发射机的固

有属性，是由发射管、功放等发射机关键器件产生

的寄生调制，无法避免、消除和伪造，而调制形式

和调制量对于不同发射机又有差异，从而使得个体

识别成为可能[27]。因此，目前的机理分析工作主要

基于UMOP而展开。

辐射源信号从生成到被截获的整个过程与很多

因素有关，但附加在信号上的无意调制本质上只和

发射机有关。基于此，现有方法主要从发射机的结

构着手，先建立关键器件的简化模型，进而通过数

学建模将机理与特征关联起来，由此指导个体特征

的提取。文献[3]将功放视为非线性动力学系统，利

用相空间分析法区分雷达个体。文献[4]分别对发射

机的磁控管和功放进行数学或物理建模分析，推导

出了自激指数、频推系数等特征。文献[27]将UMOP

分为脉内无意调幅(Unintentional Amplitude

MOP, UAMOP)和脉内无意调相(Unintentional

Phase MOP, UPMOP)两类，并定性地认为UPMOP

更稳定。文献[14]将发射机的相位噪声(简称相噪)

视为产生UMOP的主要因素，其通过分析发射机频

率合成器和射频放大链的相噪特性得出：相噪的外

在表现形式为包络起伏、载频漂移等，故而提取了

包络、载频均值与方差等作为个体特征。文献[20,34]

将发射机振荡器的相噪建模为正弦信号，继而对含

不同相噪的雷达信号进行双谱分析以寻找个体差

异。在文献[34,35]的基础上，文献[6]深入分析了模

糊函数与相噪之间的对应关系。此外，发射机在发

射有用信号的同时还不可避免地会输出各种独特且

稳定的杂散信号，也是产生UMOP的因素之一[35,36]。

无意调制是多种因素的综合效应，所以为了降

低机理研究难度，上述方法通常先简化雷达发射机

的结构，并假设发射机各关键器件相互独立[14]，而

相位噪声也简单地建模为正弦信号。可以说，现有

研究成果都是对个体特征产生机理的近似分析，并

且与特征提取方法之间的关联性不够强[6]。很多文

献都是通过实验结果来验证个体特征的有效性[4]，

而即使实验结果能够表明个体差异的存在，也无法

完全证明这种差异就是来自所构建的机理分析模

型。随着雷达技术的发展，以发射机为研究对象而

开展的机理分析工作越来越难，从而导致以机理分

析为依据的个体特征提取工作也变难，因此亟需转

变机理研究思路。所截获的雷达信号本身包含了个

体差异的全部有用信息[28]，因此将复杂的发射机作

为“黑盒子”而深度挖掘信号本身所蕴含的个体差

异信息，不失为一条可行途径。虽然该思路弱化了

个体特征机理的物理本质，但已经证明能够进一步

提升个体识别性能；正是基于此，基于深度学习的

雷达辐射源个体识别方法日益流行。 

 

 
图 1 雷达辐射源个体识别系统框图

第 6期 史  亚等：雷达辐射源个体识别综述 2217



3    基于手工特征的雷达辐射源个体识别

在深度学习流行之前[37]，手工特征提取和分类

器设计是解决模式识别问题的两大基本步骤。本节

从手工特征提取、分类器和融合识别3个方面阐述

基于手工特征的雷达辐射源个体识别研究进展。 

3.1  手工特征提取

(1)时域特征。雷达辐射源信号的UAMOP曲

线(或称为瞬时幅度、包络)、脉内无意调频(Unin-
tentional Frequency MOP, UFMOP)曲线(或称为

瞬时频率)和UPMOP曲线(或称为瞬时相位)均为时

域特征。文献[21,31,38]指出，信号的瞬时幅度、瞬

时频率和瞬时相位富含个体差异信息，所以可作为

无意特征。文献[38]分别对UFMOP曲线和UP-
MOP曲线进行了类内类间可分性分析，对比结果

表明UPMOP特征更优。文献[39]提取了UAMOP
曲线和UPMOP曲线对雷达信号进行聚类分析。文

献[40]先利用贝塞尔曲线对UPMOP曲线进行平滑

降噪，然后采用深度学习实现个体识别。文献[41]
对民航2次雷达数据进行分析，结果表明UAMOP
曲线和UFMOP曲线的前后沿具有稳定性，并且

UFMOP特征的判别能力优于UAMOP特征。文献[42]
将信号的瞬时频率波形和瞬时幅度波形作为个体特

征，进而通过模板分段寻优与匹配实现个体识别。

文献[8]通过分析脉冲前沿的频率结构而提取了频率

偏差曲线特征，其属于UFMOP特征。文献[43]先
通过瞬时频率估计获取信号的频率漂移曲线，提取

该曲线的几何特征后用支持向量机(Support Vector
Machine, SVM)完成分类。文献[14,20]将载频均值

与方差或载频偏移值作为个体特征。从机理角度而

言，发射机频率源的制作工艺存在偏差，不同雷达

的载频稳定度不尽相同，因此载频差异可用于区分

雷达个体[14]。

从性能上来说，UPMOP曲线特征最优，UFMOP
次之。从特征获取的难易程度而言，UPMOP曲线

特征需首先建立相位观测模型[38]，UFMOP特征需

利用频率估计算法精确估计瞬时频率或载频，而

UAMOP曲线特征虽易受大气传播效应和噪声影响

但获取相对容易[27]，所以使用较多。文献[30]将包

络的上升/下降时间、上升/下降角度、上升与下降

交点、顶降时间、UFMOP曲线及其回归线等拼接

后作为个体特征，并利用主成分分析(Principal
Component Analysis, PCA)和线性判别分析进行

降维。文献[14]提出一种利用Morlet小波分层提取

信号包络的方法，并将每层包络的上升沿、下降

沿、顶降和脉宽作为个体特征。包络的上升沿较为

稳定[41]，不易受多径影响，因此可只选取包络上升

沿和部分脉顶(统称为包络前沿)作为个体特征。文

献[44,45]将包络前沿作为初级特征，利用深度信念

网络(Deep Belief Network, DBN)[44]或深度强化学

习[45]提取高级特征。文献[46]对包络前沿进行2次特

征提取，从而得到高阶矩特征。包络的前后沿或上

升/下降沿包含雷达开关机时的瞬态信息，因此也

可视为瞬态特征。

(2)频域特征。频谱和功率谱[6,31]是最常用的频

域特征，但不能有效区分有意调制和无意调制[31]。

文献[31]提取了频域分布密度特征，其在零频附近

聚集且关于零频呈非对称性，性能优于频谱和功率

谱。无意调制同样会破坏频谱的对称性，所以文

献[47]先用快速傅里叶变换(Fourier Transform,

FT)求得频谱，继而将频谱左右两部分之间的欧氏

距离、互相关和偏度作为个体特征，由此区分单频、

线性调频(Linear Frequency Modulation, LFM)和

二进制相移键控(Binary Phase Shift Keying,

BPSK)信号。文献[48]将频谱作为初级特征，利用

1维卷积神经网络(Convolutional Neural Network,

CNN)同时实现深层特征提取与分类。

考虑发射机器件的非理想性和相噪，文献[14]

将高阶统计量方法引入辐射源识别中。其中，双谱

最为常用，它的两个自变量均为谱频率，所以属于

频域特征。文献[14]利用非参数法估计双谱，并对

比了两类实测信号双谱的幅度谱、对角切片、能量

幅度与频率等特征之间的差异。文献[49]将信号的

双谱幅度谱看作图像，对其向量化后再利用层次极

限学习机(Extreme Learning Machine, ELM)自动

学习特征，实现了对4类有意调制类型的识别。双

谱幅度谱是2维特征，为降低冗余性可进一步提取

1维特征[14,20,34,50–52]，或进行2维数据压缩[53–55]。文

献[50]沿平行于双谱主对角或次对角的直线路径积

分而得到对角积分双谱特征；文献[51]提取了双谱

的正、反对角切片作为个体特征，并利用PCA进

行降维。对角切片或对角积分会损失很多有用的谱

信息，因此文献[34,20]按围线路径积分提取了围线

积分双谱的波形熵、能量熵、围线双谱均值作为个

体特征。文献[52]提出了双谱-拉东变换(Bispec-

trum-Radon Transform, BRT)，即沿任意角度的

直线路径求积分，然后设计了降噪自编码器(De-

noising Auto-Encoder, DAE)与受限玻尔兹曼机

(Restricted Boltzmann Machine, RBM)混合的深

度学习模型。文献[53]采用2维局部保持投影对双谱

进行2维压缩后输入CNN模型，文献[54,55]则取双

谱第1象限的幅度和相位输入至对抗网络，均能减

轻深度模型的计算开销。考虑无意调制的周期性和
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信号的循环平稳性，文献[36]将循环平稳理论引入

SEI中以捕捉更多的信号细节。为了降低运算量，

文献[36]提取了谱频率为0的1维循环谱切片(即循环

谱零频切片)作为个体特征，在仿真和实测数据上

均获得了较优的结果。结合高阶统计量，文献[50]

进一步提出了基于循环双谱的RER方法。

(3)时频域特征。时频分析从时间和频率两个

角度对信号进行刻画，在RER中占据重要地位。

文献[27]利用魏格纳-威利分布(Wigner-Ville Distri-

bution, WVD)和乔伊-威廉斯分布(Choi-Williams

Distribution, CWD)对多种调制信号进行脉内细微

特征分析。文献[29]对正弦信号、LFM信号和多分

量信号分别进行了短时傅里叶变换(Short Time

Fourier Transform, STFT)、小波变换(Wavelet

Transform, WT)和WVD分析，由此所得的窗口傅

里叶脊、小波脊和WVD对信号的脉内细微特征具

有良好的分辨能力。文献[56,57]先用STFT获取信

号的2维时频表示，再通过随机投影和PCA联合降

维[56]或能量累积量计算[57]获得1维特征，最后由深

度学习实现分类。信号的时频表示也可视为图像，

从而将时频分析与图像处理、机器学习结合起来。

文献[13]先获取信号的STFT图像(可看作初级特

征)，进而用尺度不变特征变换(Scale-Invariant

Feature Transform, SIFT)提取尺度特征和位置特

征作为SVM的输入；文献[58,59]利用深度学习从信

号的STFT图像中提取特征。与STFT相比，WT属

于多分辨分析方法。文献[14]采用Harr小波提取

LFM, BPSK等4类有意调制信号的脉内特征；文献[60]

将Morlet小波时频图作为初级特征，然后输入至深

度学习模型中。小波包变换对信号的高低频都进行

分解，所以对频率成分的刻画更为精细。文献[33,61]

将小波包分解的系数作为个体特征；文献[62]先对

信号进行多层小波包分解，进而计算各系数的能量

作为特征。

STFT, WT和小波包变换的时频聚集性有限，

文献[63]利用同步压缩变换(SynchroSqueezing
Transform, SST)提升时频图的能量聚集性，其首

先对信号的STFT进行SST，然后提取了瞬时频率

和能量特征，进而利用深度学习实现个体识别。此

外，双线性时频分析也能获得更高的时频聚集性，

典型代表包括WVD和Cohen类。WVD具有理想的

时频分辨率，但存在严重的交叉项干扰。通过优化

Cohen类的核函数能够在抑制交叉项的同时保持较

高的分辨率，代表方法包括平滑伪WVD(Smooth-
ing Pseudo WVD, SPWVD), CWD、改进的B分

布(Modified B Distribution, MDB)等[50]。文献[50]

提取了信号SPWVD的各阶Rényi熵作为特征向量，

采用SVM对各种调制信号进行分类。文献[64]先分

别沿时间轴、频率轴和时频2维平面对CWD进行条

纹状或块状划分，基于各子块的能量提取了熵、峰

度、偏度等构成信号特征。文献 [ 50 ]将信号的

MDB看作图像，提取了中心矩、伪Zernike矩和局

部二值模式(Local Binary Pattern, LBP)直方图作

为特征。

近年来，模糊函数(Ambiguity Function, AF)

特征在RER中受到较多关注。对信号进行AF变换，

可获得其在时延和频偏2维平面上的联合表示 [6]。

针对分选问题，文献[65]提取了AF主脊切面的旋转

角、重心和惯性半径构成特征向量。单频信号的

AF能量主要集中于频偏为0、正负两倍载频的位

置，因此文献[35]提取了AF零频偏切片(Zero-Dop-

pler-slice of AF, AF0)作为个体特征。进一步，文

献[6]提出了AF代表性频偏切片(Representative-

Doppler-slice of AF, AFR)特征，其性能优于AF0

特征但频偏位置需通过搜索获得。考虑噪声影响，

文献[66]提出了基于导数约束平滑的AF最大能量切

片波形提取算法，并将波形的对称系数与AF最大

能量角度作为特征。文献[67,68]将AF切片作为初

级特征，继而利用深度学习实现分类。

较之FT, WT等基于特定基分解的方法，稀疏

时频分析旨在从过完备的时频原子库中选取与信号

内在结构最匹配且尽量少的原子表示信号，自适应

能力较强。文献[69]构造了多尺度Spectrum原子

库，利用匹配追踪获得最佳原子并将其关键参数作

为信号特征。经验模态分解(Empirical Mode

Decomposition, EMD)则无需预设基函数或原子

库，能够完全根据信号的自身特点分解信号。利用

EMD可以先将给定信号分解为若干固有模态函数

(Intrinsic Mode Function, IMF)，然后对每个

IMF进行希尔伯特变换，由此可得希尔伯特-黄变

换(Hilbert-Huang Transform, HHT)。文献[70]将

雷达信号各IMF的能量作为神经网络的输入；文

献[71]从信号的HHT时频图中分别提取了主成分、

相关系数、熵和深度特征，然后利用SVM评价各

种特征的性能。针对EMD存在的端点效应、模态

混叠等问题，进一步发展出了固有时间尺度分解

(Intrinsic Time-scale Decomposition, ITD)和变分

模态分解(Variational Mode Decomposition,

VMD)等方法。文献[72]先用ITD进行信号分解与

重构，继而将重构信号的样本熵作为个体特征；文

献[32,73]利用VMD提取信号特征。

对于上述时频域识别方法有如下评述：
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(1) 一些方法只开展了调制类型识别实验，未

进行个体识别实验。但是，时频特征对信号的描述

更为全面，能够发掘体现个体差异的细节信息，所

以这些方法理论上也适用于SEI问题。

(2) 较之时域特征和频域特征，时频域特征与

个体识别机理之间的关联度不够紧密。但就识别性

能而言，时频域特征往往更优，这得益于其良好的

信号表示能力。该结论进一步印证了前文观点，即

弱化机理分析而从信号本身着手深挖有用信息是可

行的。

(3) 辐射源信号的时频表示可视为图像，从而

可以自然而然地借鉴图像处理、计算机视觉等领域

的特征提取方法，尤其是为深度学习的引入提供了

坚实基础。

(4)其他特征。本节最后简要介绍一些上述特

征之外的特征，统称为其他特征。辐射源信号包括

正常工作部分和开机瞬态部分[4,6]，前文主要基于

信号的正常工作部分提取特征。发射机的开机瞬间

包含无意辐射特征，可提取脉冲的上升时间、上升

角度、曲线面积、峰值功率、偏度、峰度、标准差、

熵、分形维等作为个体特征[14,30,74]。基于这些瞬态

特征，文献[74]对比了多种判别分析算法的性能。

文献[4]基于发射机模型推导出自激指数和频推系数

特征；文献[3,4]基于非线性动力学提取了相空间特

征；文献[75]基于分形理论提取了盒维数等特征。

为方便参考，表1汇总了本文介绍的所有手工

特征提取方法。实际应用中，需结合各种特征提取

方法的适用场景来选取合适的特征。时域特征(尤

其是包络)通常适用于中、高信噪比及辐射源个数

较少的情形，频域及时频域特征通常不受此限制，

稳定性优于时域特征。瞬态特征、分形特征等其他

特征的稳定性较难保证，较少单独使用。时域及频

域特征的硬件实现简单、高效，因此更适用于实时

系统。各种时频特征能够从不同的视角感知雷达个

体间的差异，较难预先判断哪种特征具有绝对优

势。在当前复杂的电磁环境下，单一特征的判别能

力通常有限，而特征的多样性则为系统后端进行多

特征融合识别奠定了基础。还需要特别指出的是，

对于RER问题而言，将1维时间序列信号直接作为

深度模型输入的方法比较少见，更普遍且有效的做

法是“手工特征+深度学习模型”。因此，本节也

是第4节的预备知识。 

3.2  分类器

不论是有意调制识别、SEI还是其他分类任务，

很多分类器都可以共用。因此，本节只简要梳理

RER中常用的分类器，更全面的总结见文献[6,14,16,76]。
文献[16]将RER技术的发展分为3个阶段，其中第

1阶段主要采用模板匹配法。文献[8,20,42]采用了

“波形曲线特征+模板匹配”的方法，文献[77]提
取了雷达信号的5维个体特征或射频、脉宽等传统

特征，然后用模板匹配、K近邻(K-Nearest Neigh-
bor, KNN)或神经网络进行分类。20世纪90年代初

正值神经网络的第2次高潮，RER技术由此迈入第

2阶段。文献[77]分别设计了4层和3层的网络对17类
辐射源进行个体识别；随后，文献[78]将PRI、射

频和脉宽3种特征作为3层感知器的输入。与国外基

表 1  雷达辐射源信号手工特征提取方法汇总

特征域 手工特征 代表文献(年份：参考文献编号)

时域

UAMOP曲线、瞬时幅度波形、包络 2005: [39]; 2011: [36]; 2013: [21]; 2015: [42]; 2016: [41]

UFMOP曲线、瞬时频率波形、UPMOP曲线 2004: [30]; 2005: [39]; 2012: [38]; 2013: [21]; 2015: [42]; 2016: [41]; 2020: [40]

频率偏差曲线、频率漂移曲线 1993: [8]; 2018: [43]

频域

载频均值与方差/偏移值、频谱 2005: [14]; 2011: [6]; 2012: [20]; 2020: [48]

功率谱密度、频域分布密度、频谱非对称特征 2011: [6]; 2016: [31]; 2017: [47]

双谱能量幅度与频率、双谱幅度谱及其截面 2005: [14]; 2019: [49]

双谱对角切片/对角积分/围线积分/拉东变换 2008: [34]; 2012: [20]; 2015: [51]; 2019:[50]; 2020: [52]

双谱2维降维、双谱第1象限、循环谱(双谱) 2011: [36]; 2018: [53]; 2019: [50]; 2020: [54,55]

时频域

短时傅里叶变换、小波变换、小波包变换 2003: [29]; 2005: [14,61]; 2010: [33]; 2017: [56]; 2018: [13,57,58,60]; 2019: [59,62]

同步压缩变换、双线性时频分布(Cohen类) 1994: [27]; 2003: [29]; 2019:[50]; 2020: [63,64]

模糊函数 2008: [65]; 2009: [35]; 2011: [6]; 2017: [67]; 2018: [66]; 2020: [68]

稀疏时频分析、经验模态分解 2009: [69]; 2012: [70]; 2019: [71]

固有时间尺度分解、变分模态分解 2019: [72]; 2020: [32,73]

其他
包络瞬态特征及其相关特征 2004: [30]; 2005:[14]; 2010: [46]; 2018: [45]; 2020: [44,74]

自激指数、频推系数、相空间特征、分形特征 2007: [3]; 2008: [4]; 2017: [75]
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本同步，肖先赐[28]于1991年指明了神经网络在电子

对抗方向的应用前景。早期主要采用“传统特

征+神经网络”的方法，如文献[79]将PRI、射频和

脉宽参数输入至模糊自适应共振理论映射网络；文

献[80]将PRI、射频和脉宽的区间值作为向量神经

网络的输入；基于传统特征，文献[81]还利用极限

梯度提升(eXtreme Gradient Boosting, XGBoost)
算法对50类雷达信号进行分类。受限于传统特征本

身的表征能力，该阶段的分类算法难以充分发挥优

势。接着，RER技术进入“脉内特征+各种分类

器”的第3阶段。鉴于脉内特征良好的表示能力，

文献 [41,47]采用KNN作为分类器；文献 [70]将
IMF特征作为径向基神经网络的输入。20世纪90年
代中后期开始，统计机器学习蓬勃发展，因此基于

SVM[6,13,14,16,33,35,43,50,71], ELM[49,82]等分类器的RER方

法成为近十年的主流。随着神经网络的再次复兴，

基于深度学习的RER方法于2016年兴起，本文认

为当前RER技术已进入“脉内特征+深度学习”的

第4阶段，详见第4节。 

3.3  融合识别

雷达信号的不同特征具有不同的表示能力，不

同分类器的决策能力也不同，这为多特征、多分类

器融合奠定了基础。决策层融合利用了不同分类器

之间的决策差异，如文献[14]利用D-S(Dempster-
Shafer)证据理论组合多个神经网络的结果；文献[60]
先将提取的深度特征送入不同核函数下的SVM，

然后进行线性组合；文献[82]提出基于自适应权值

的多个概率SVM或概率ELM的组合方法。特征层融

合主要利用不同特征表示之间的互补性，如文献[30]
将瞬态特征和UFMOP曲线特征直接串联；文献[6]
分别利用典型相关分析(Canonical Correlation

Analysis, CCA)、判别CCA、多集CCA和多集判

别CCA提取两特征集或多特征集的相关特征，对

雷达信号的模糊函数切片特征进行融合。此外，还

有一种介于特征层融合和决策层融合之间的核层融

合方法[83,84]，其理论基础是多核学习(Multiple Kernel
Learning, MKL)，当各基核对应于不同特征时便

可将MKL视为一种融合工具。文献[83]率先将MKL
引入雷达辐射源个体识别中，针对信号的时域、频

域和时频域特征先分别构建基核，然后利用多核

SVM实现融合识别。文献[84]将MKL和CCA相结

合，提出了基于融合核CCA的雷达辐射源融合识

别方法。融合识别是提升SEI系统性能的有效途径

之一，不同融合方式可以相互结合以充分发挥各自

的优势，从而获得更加可靠、鲁棒的识别结果。 

4    基于深度学习的雷达辐射源个体识别

深度学习可以实现不同层次的特征表示和知识

抽象[23]，已成功应用于计算机视觉[37]、雷达目标识

别[85]、通信信号识别[24,53]等领域。对雷达辐射源个

体识别而言，如果将基于现有机理分析方法所提取

的UMOP特征输入深度网络，经过层层学习不断增

强其特征表示能力进而提升识别性能，则有望弱化

个体特征产生机理与提取方法之间的关联度，从而

降低机理分析的难度。因此，基于深度学习的雷达

辐射源个体识别成为最近5年的研究热点。本节针

对24篇代表性文献进行归纳总结，脉络如图2所
示。下面分别介绍基于深度RBM/自编码器(Auto-
Encoder, AE)网络、基于卷积网络和基于对抗网络

的RER(含个体识别)方法。 

4.1  基于深度RBM/AE网络的方法

AE以重构输入为目标，由1个输入层、1个隐

 

 
图 2 基于深度学习的雷达辐射源识别方法示意图
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层和1个输出层组成[37]，增加隐层数量即可得深度

自编码器网络(Deep Auto-encoder Network, DAN)。
RBM由1个可见层和1个隐层构成，堆叠多个RBM
即可得DBN。DBN和DAN对输入数据进行层层抽

象，最终可获得压缩或低维的特征表示，因此他们

常被用作特征提取器。文献[22]最先将DBN用于调

制类型识别，其将辐射源信号直接作为DBN的输

入，并添加了Softmax输出层，从而同时实现了特

征提取与分类。虽然算法性能得以验证，但仍需探

讨的是原始时间序列直接作为网络输入是否合适。

针对雷达辐射源个体识别，文献[44]将包络前沿作

为DBN的输入。包络特征有明确的机理支撑，再

借助DBN则理论上可以挖掘出其包含的个体差异

信息。文献[44]不仅测试了算法的识别率，还对输

入、第1～2个隐层输出的类别可分性进行了可视化

对比，所得结果很好地呼应了理论推断。因此，以

3.1节的手工特征作为初级特征并利用DBN或DAN
提取深度特征，已成为目前的主流方案之一。文

献[68]将模糊函数主脊切片作为初级特征，用DBN
实现调制类型识别；文献[52]将BRT特征先输入至

DAE，然后再经过两层RBM，最后由逻辑斯蒂层

实现分类；文献[56]将信号的STFT图像作为初级

特征，经降维和向量化后送入堆叠自编码器网络

(Stacked Auto-encoder Network, SAN)提取高级特

征，最后由逻辑回归分类器完成分类识别；文献[57]
将STFT的能量累积量特征作为强化DBN(Rein-
forced DBN, RDBN)模型的输入，对8种有意调制

类型进行分类；文献[60]提出“WT+堆叠DAE”

的调制类型识别方法；文献[63]提出“SST+SAN”

的个体识别方法。可见，这些方法大多采用时频特

征作为初级特征。如前所述，虽然很多时频特征背

后的机理支撑不够明确，但在DBN, DAN等深度学

习模型的“努力”下辐射源个体间的差异信息能够

被进一步放大。因此，从雷达信号本身出发不断增

强个体差异的研究思路切实可行。 

4.2  基于卷积网络的方法

卷积神经网络(CNN)起源于最早的LeNet-5模
型，目前已经在结构设计、模型训练、应用等方面

取得了丰富的成果[37]。相比之下，近年来DAN, DBN
等模型的进展比较缓慢。CNN最初用于2维图像，

之后衍生出针对1维信号的1D-CNN模型，在RER
中均有应用(本文中CNN针对2维数据)。文献[86]先
将射频、脉宽和PRI特征分别经过3个并列的1维卷

积-池化模块，拼接后再经过2个全连接层，最后接

至输出层，对67种雷达类型进行了分类，属于1D-CNN
模型。文献[45]提出了基于深度强化学习的雷达辐

射源个体识别方法，其将包络前沿作为初级特征，

Q函数用设计的1D-CNN(含2个卷积层、2个池化层

和3个全连接层)进行拟合。文献[48]将频谱特征输

入至由2个卷积层、1个池化层和2个全连接层组成

的1D-CNN模型来实现个体识别，并对比了原始时

间序列作为网络输入时模型的性能，结果表明直接

将时间序列作为网络输入的方法不可行。文献[87]
以原始时间序列为输入，设计了基于注意力机制的

1D-CNN模型。文献[48]与[87]的实验结果相互对

立，本文将在后文予以讨论。文献[67]将模糊函数

切片作为初级特征，输入至由5个卷积层、3个池化

层和2个全连接层组成的1D-CNN模型。文献[88]设
计了具有3个卷积层、3个池化层和2个全连接层的

1D-CNN模型，分别将包络、频谱、功率谱、循环

谱零频切片、模糊函数切片等个体特征输入所设计

的网络。这些1D-CNN模型的主要区别是卷积层、

池化层和全连接层的数量不同。

雷达辐射源信号的时频表示可视作图像，从而

可以直接设计CNN模型。该策略无需先将2维特征

向量化或切片化，从而较好地保留了时频特征的空

间结构信息。文献[58]针对STFT的实部和实虚部

双通道分别搭建了两种CNN模型对8种调制类型进

行分类。文献[89]将信号的STFT谱作为初级特

征，先利用第1个CNN模型和显著性检测方法获得

STFT谱的显著图，然后将显著图输入至另一个结

构相同的CNN模型。文献[89]尝试从认知的角度解

译CNN模型：即使两类信号的STFT谱极为相似，

他们的显著图差异仍肉眼可见，从而利用分类。文

献[15]设计了与LeNet-5相似的CNN模型，并采用

新的Cohen类核函数计算信号的时频特征，对其滤

波和二值化处理后作为CNN的输入。除了将时频

表示作为初级特征，还可以先将1维特征变形为图

像后再使用CNN，如文献[90]将射频、脉宽和PRI
特征转化为图像。此外，文献[91]则将雷达脉冲的

波形当作图像，即相当于通过拍摄原始时间序列来

创建图像数据集，然后设计了含4个卷积层、2个池

化层和3个全连接层的CNN模型实现个体识别，实

质等同于将原始时间序列作为初级特征。

本节最后对不同深度学习模型相结合的RER
方法进行简要介绍，如将CNN与DAE、长短时记

忆(Long Short-Term Memory, LSTM)网络等联合

起来以提升性能。文献[59]将STFT向量化特征先

输入至DAE，接着将DAE的输出向量重新调整为

矩阵形式后作为CNN的输入，实现对几种调制类

型的识别。其中，DAE的主要作用是对STFT进行

降噪处理。LSTM擅长分析时间序列[23,37]，文献[40]
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将信号的UPMOP曲线作为初级特征，然后设计了

LSTM与1D-CNN并行的网络结构用于辐射源个体

识别。 

4.3  基于对抗网络的方法

上述基于深度学习的RER方法普遍假设训练

样本充足，但实际中往往会遇到小样本问题，因此

还需考虑小样本情形下的辐射源深度特征学习和识

别方法。生成式对抗网络(Generative Adversarial
Network, GAN)能够通过生成器和判别器之间的对

抗博弈来生成新数据，因此可用于数据扩增而缓解

小样本问题[92]。文献[93]将信号的双谱直方图作为

初级特征，然后利用信息最大化GAN(Informa-
tion maximizing GAN, InfoGAN)实现通信辐射源

个体识别；该文献是GAN模型用于小样本条件下

辐射源识别问题的初步尝试，还有待深入研究。受

对抗思想的启发，文献[54]提出了基于对抗式共享-
私有网络(Adversarial Shared-Private Network,
ASPN)的SEI方法，其出发点是：辐射源信号包含

所有辐射源之间共享的公共特征和每个辐射源各自

私有的个体特征两部分，但个体特征容易淹没在公

共特征中。ASPN由1个共享子卷积网络和1个私有

子卷积网络组成，其采用正交约束和对抗式训练将

个体特征从输入信号中完全剥离出来，从而用于区

分辐射源个体。接着，文献[55]又提出与ASPN相

似的判别对抗网络模型，旨在将辐射源信号中包含

的有意调制信息和无意调制信息完全区分开来。文

献[54,55]巧妙地将深度模型与辐射源个体特征的机

理联系起来，颇具独创性。

为方便参考，表2汇总了本文介绍的基于深度

学习的雷达辐射源个体识别方法，且有如下评述：

(1) 卷积网络因引入了局部感受野、权值共享、

池化等机制而更容易训练，并且可以根据实际需求

灵活调整网络层数。综合考虑训练效率和深度特征

的表征能力，卷积神经网络无疑是RER中的主流

模型，比基于深度RBM/AE网络的方法具有更广

泛的适用性。

(2) 本节24篇文献中针对个体识别的文献为

14篇，其余为有意调制类型识别。在“初级特征+
深度学习”的RER框架下，无论是个体识别还是

调制类型识别，利用深度学习能够挖掘出辐射源个

体之间的细微差异或有意调制方式之间的差异，目

的不同但方法相通，故本节对二者未做严格区分。

(3) 以原始时间序列作为网络输入的相关文献

有4篇[22,48,87,91]，其中文献[48]为对比反例，文献[91]
将时间序列转化为波形图像。本文认为，即使采用

深度学习也较难直接从雷达脉冲信号中挖掘出细微

的个体差异信息。因此，对于雷达辐射源个体识别

而言，以UMOP特征作为初级特征更为合理，识别

系统同时依靠手工提取的初级特征和学习到的高级

特征来提升性能。需要指出的是，LSTM本身擅长

处理时间序列，所以“原始时间序列+LSTM”的

方法则值得继续研究。 

5    雷达辐射源个体识别数据集现状

从获取方式来看，现有的个体识别数据集主要

包括计算机模拟和实验室/外场实测两大类。由于

领域的特殊性，雷达辐射源个体识别没有公开的标

准数据集可用，因此本文对这两大类数据集仅做简

要说明。 

5.1  计算机模拟数据集

机理分析模型是生成模拟数据集的主要依据。

文献[4]根据所建立的发射机功放模型构造了两个功

放作为待区分的辐射源个体，并在相同激励下加入

强度不同的高斯白噪声以获得各种信噪比条件下的

观测样本。相位噪声可建模为正弦函数，因此文

献[34–36,40,51]将相噪加至各种调制信号而生成个

体识别数据集。文献[43]将辐射源开机启动时温度

变化所引起的频率漂移建模为复指数函数，生成

3个辐射源的仿真数据开展实验。文献[38]根据建立

的信号输出模型和相位观测模型生成实验数据，文

献[44]基于假设的脉冲包络函数生成实验数据。这

些数据集构建方法与第2节阐述的特征机理密切相

关，易于实现且无硬件成本。但是，仿真条件过于

简单化和理想化，不能很好地契合真实场景中存在

的各种复杂情形[12]。 

5.2  实验室/外场实测数据集

在完全相同的采集条件下，文献[4]在微波暗室

实验室采集了4个辐射源的数据。信号发生器可用

来模拟雷达辐射源，故文献[20,40,43,63,75,89]均利

用信号发生器获取实验数据。此外，文献[32]采集

了同一生产线生产的4个固态雷达功放的数据。在

实验室环境下，数据采集平台易于搭建，采集条件

和采集数量均可控，从而有利于克服客观因素的影

响而聚焦于发射信号本身，有助于机理研究和个体

表 2  基于深度学习的雷达辐射源个体识别方法汇总

深度模型 代表文献(年份：参考文献编号)

深度RBM网络 2016: [22]; 2018: [57]; 2019: [44]; 2020: [52,68]

深度AE网络 2017: [56]; 2018: [60]; 2020: [63]

1维卷积网络 2017: [67]; 2018: [45,86]; 2020: [48,87,88]

2维卷积网络 2018: [15,58,90]; 2020: [89,91]

混合深度网络 2019: [59]; 2020: [40]

对抗网络 2020: [54,55,93]
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特征的差异分析。但是，实验室环境偏理想化，且

辐射源个数较少，难以体现真实电磁环境的复杂

性。国防科技大学的研究团队[21,38,41,72]和西安电子

科技大学的研究团队[6,35,36,63,83,84,88,89]采用外场实测

的2次雷达数据开展实验，该数据便于获取且数据

量较大，可以充分验证UMOP特征的唯一性和稳定

性。近年来，广播式自动相关监视(Automatic De-
pendent Surveillance-Broadcast, ADS-B)技术受到

大力推广，文献[12,48,52]采集了ADS-B信号开展

实验。除民用数据外，文献[32,45,91]利用军用数据

进行实验。文献[14,31,42,44,46,61,74]也采用实测

数据验证个体识别方法的性能，但文献中未明确是

在实验室还是外场获取的数据。外场数据最契合真

实环境，所以最能够用于个体识别性能的验证，而

联合使用模拟和实测数据则可以更加全面地验证方

法性能。由于实测数据集的私有性及篇幅原因，本

文未给出具体的实验性能对比，但各特征域下代表

性手工特征的性能对比可直接参考文献[6,35,83,88]。
目前，基于深度学习的个体识别方法之间尚缺系统

性的实验比对。 

6    结束语
 

6.1  当前现状

当前，电子对抗环境日趋复杂，雷达辐射源个

体识别研究面临的挑战主要体现在以下方面：

(1)雷达新技术的发展必然导致围绕雷达发射

机而进行的机理研究工作难度加大。弱化机理与个

体特征之间的关联度，以雷达信号本身为研究对

象，运用各种信号处理方法提取个体特征，并结合

深度学习进一步挖掘个体差异信息是目前的主流策

略，既绕开了瓶颈局限，也达到了提升个体识别性

能的目的。

(2)基于深度学习的雷达辐射源个体识别是近

年来SEI领域的研究热点，但对于深度特征的可解

释性研究不足。将深度学习引入SEI，一方面期冀

降低机理研究难度，更重要的是如果能够对通过深

度学习所获取的个体差异信息从认知角度予以解释，

无疑能够突破SEI机理研究困境。

(3)SEI系统在非合作方式下训练样本有限，但

现有的数据集几乎没有考虑实际中常见的小样本和

不平衡问题。文献[93]尝试利用GAN模型缓解小样

本问题，文献[12]提出了一种新的平衡机制克服不

平衡问题，都取得了初步成功，有待继续研究。 

6.2  未来展望

基于当前研究现状，未来雷达辐射源个体识别

技术将沿着以下几个方面继续发展：

(1)随着数据量的积累以及深度学习方法、可

解释性研究的不断深入，基于深度学习的雷达辐射

源个体识别还有很大研究空间。例如，考虑效率和

实时性需求，如何设计更高效、轻量的深度模型；

如何将人工智能领域广义的模型可解释性[94]迁移至

SEI领域具体的模型可解释性，进而建立可解释性

与个体可区分性机理之间的联系。这些方向都值得

深入研究和探讨，从而完善深度学习在SEI领域的

应用。

(2)小样本、不平衡条件下雷达辐射源信号的

深度特征学习和分类尚处于起步阶段。文献[95]对
小样本学习问题进行了详尽的综述，我们可以借鉴

一些现有方法，如GAN及其各种变体、孪生网络

等，让SEI系统在合作和非合作方式下均能够利用

深度学习提升识别性能。

(3)从技术层面考虑，简单性和实用性对于SEI
系统的运行余部署至关重要，因此传统的“手工特

征+分类器”的个体识别方法以及多特征融合识别

的方法仍值得继续关注，而不是唯深度学习不用。
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