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摘   要：无线通信中的抗干扰技术对通信的稳定性和安全性都具有重要意义，干扰识别作为抗干扰技术的重要环

节一直是研究的热点。该文提出一种基于奇异值分解与神经网络的干扰识别方法，该方法只计算信号矩阵的奇异

值即完成特征提取，与传统方法相比节省了多个谱特性的计算量。仿真结果表明：基于奇异值分解与神经网络的

干扰识别方法与传统方法相比在干信比为0 dB左右的条件下识别准确率有10%～25%的提高。
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Abstract: The anti-interference technology in wireless communication is great significance to the stability and

security of communication. As an important part of anti-interference technology, interference recognition is a

research hotspot. An interference recognition method based on singular value decomposition and neural network

is proposed. This method only calculates the singular value of the signal matrix as the feature. Compared with

the traditional method, it saves the computational complexity of multiple spectral features. The simulation

results show that the recognition accuracy based on singular value decomposition and neural network is

10%~25% higher than the traditional method under the condition of jamming-signal ratio at 0 dB.
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1    引言

随着现代信息化战争中高强度“电子战”和

“网络电磁空间战”威胁的与日俱增，各种人为或

非人为干扰问题日益突出，对通信抗干扰的研究也

提出了越来越高的要求。常见的干扰主要有：单音

干扰，扫频干扰，部分频带干扰以及噪声调频干扰

等，而常规的盲抗干扰方式在设计之初性能基本确

定，抗干扰效果不佳。若能对干扰信号进行识别，

则可以针对不同的干扰信号，采用不同的调制编码

方案，实现有针对性的自适应抗干扰。因此对干扰

识别的研究就显得尤为迫切。

目前干扰识别方法主流是基于信号中的特征提

取技术[1–3]，而单独任意一种特征都不足以完成分

类任务，因此需要对检测信号做多维度的特征提

取[4]，如载波因子系数、平均频谱平坦系数、峰度

系数、偏度系数、参数、高斯白噪声因子等时频特

征[1–3,5]、高阶累计量[6]、峰值场、平均功率[6]等特

征，这样一定程度上增大了计算复杂度。

针对上述问题，本文提出一种基于奇异值分解

和神经网络的新干扰识别方法。奇异值分解是基于

代数理论的矩阵处理方法，可以有效地提取矩阵的

特征，采用奇异值分解法对干扰信号进行预处理，

能有效降低信息维度，利于分类器的学习。而人工

神经网络是20世纪80年代以来人工智能领域兴起的

研究热点，相比于支持向量机等传统分类器，其内

部的隐层单元与非线性激活函数可以完成更复杂的

多分类操作。本文将该方法用于单音干扰、扫频干

扰、部分频带干扰、噪声调频干扰4种常见干扰，

验证了该方法的有效性，并比较了其与传统特征提

取方法的性能。

2    基于奇异值分解的特征提取

奇异值分解是基于代数理论的矩阵处理方法[7]，

目前已广泛应用于信号处理与统计学等领域。设

A为M×N阶的矩阵，A中的元素属于实数域或复

数域，则存在一个分解，使
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A = UΣV T (1)

Σ

Σ

其中，U是M×N阶的酉矩阵， 为M×N阶非负实

数对角矩阵，VT为V的共轭转置，V为N×N阶的

酉矩阵。将 矩阵中对角元素从大到小排列即可得

到矩阵A的奇异值。

Σ

矩阵的几何意义为其对应的一种线性变换，将

这种几何意义映射到奇异值分解中[8,9]，矩阵V反映

了变换前的空间基状态，矩阵U反映了变换后的空

间基状态， 反映了两种基之间的对应关系，由此

可见V和U中的向量间接代表了矩阵A的性质，因

此信号处理中常将V和U矩阵中的向量作为待处理

信号的特征。如文献[10]中提取V和U矩阵作为干

扰信号特征进行干扰识别。

Σ

Σ

通常矩阵V和U维度较高，处理计算量很大。

但对于本文所研究的干扰信号，如单音干扰、线性

扫频干扰、部分频带干扰等，则有另一种思路。上

文提到矩阵的意义是一种线性变换[3]，那么干扰信

号构成的矩阵则表示标准正交基，如：标准的单位

基到干扰信号基的变换过程。由于干扰信号的形式

比较简单，常常只需1种或几种基就可以表示完

全，因此当此类信号矩阵分解时，V和U之间的关

系阵 特征也变得更加明显，基于此，本文提出将

干扰信号的奇异值矩阵 作为干扰识别的特征，设

计了基于奇异值分解与神经网络的干扰识别方法。

3    基于奇异值分解与神经网络的干扰识别
方案

根据上述分析，并结合神经网络的特点，本文

提出基于奇异值分解与神经网络的干扰识别方案，

其实现框图如图1所示，具体地：首先采集数字化

的干扰信号，并对其进行功率归一化；然后将干扰

序列排成矩阵形式，并求其奇异值；再对所得奇异

值序列求导；最后利用求导得到的序列作为神经网

络的输入，搭建训练网络，将训练结果送入系统完

成干扰识别。

3.1  数字化干扰信号样本

为了保证干扰识别系统具有通用性，数字化的

干扰信号在处理前需先进行功率归一化处理，并标

明干扰信号的类别，用于神经网络的训练。

3.2  奇异值分解的预处理

本文提出基于奇异值分解的干扰预处理方法，

设干扰信号序列为X={xi, 1≤i≤l}，其中l=m×n。
首先将该序列排列成m×n的矩阵形式，即

X =


x1 x2 · · · xm

xm+1 xm+2 · · · x2m

...
...

. . .
...

xnm−m+1 xnm−m+2 · · · xnm

 (2)

Σ

接着对其进行奇异值分解并得到奇异值序列

S={si, 1≤i≤(m,n)}，则该序列包含了提取的干扰

信号特征。不妨设变换后m×n的矩阵为A，则矩

阵A与向量做乘法运算相当于原信号与向量做部分

卷积，因此奇异值矩阵 在一定程度上反映了频域

的幅值信息。

本文主要针对单音干扰、线性扫频干扰、部分

频带干扰以及噪声调频干扰这4种常见的干扰进行

识别分类。其中单音干扰的复基带表达式为

J (t) = A exp [j (2πfjt+ ϕ)] (3)

线性扫频干扰的复基带表达式为

J (t) = A exp
[
j
(
2πf0t+ πkt2 + ϕ

)]
, 0 ≤ t ≤ T

(4)

部分频带噪声干扰在部分频带内表现为高斯白噪

声，其复基带表达式为

J (t) = Un (t) exp [j (2πfjt+ ϕ)] (5)

噪声调频干扰的复基带表达式为

J (t) = A exp

j2πfjt+ j2πkfm
t∫

0

ε (t′) dt′

 (6)

其中，ε(t)为0均值，方差恒定的窄带高斯白噪声。

下面给出了在单位功率下，4种不同类型的干

扰信号分别对应的奇异值序列，每种干扰信号给出

两种不同的随机参数，如图2所示，其中干扰序列

长度l=1024, m=n=32。

 

 
图 1 基于奇异值与神经网络到的干扰识别原理
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根据图2可以看出，各干扰信号的奇异值虽然

变化趋势不同，但整体都呈现衰减趋势，若受到噪

声影响，其差异会减小，从而对识别性能产生影

响。通过观察上述曲线变化规律，发现其下降斜率

差异较大，基于此，本文提出对奇异值求差分，进

而将变化的趋势信息转化为幅度信息，使各干扰信

号的特征区别更大，更容易被分类器学习。图3给
出了对各干扰信号奇异值求差分之后的波形曲线，

显然，各曲线变化趋势各不相同，有的近似常数，

有的仅起始位置存在较大峰值，有的则在中间位置

出现凸起的峰，进而为后续神经网络分类器的学习

提供了良好的条件。

3.3  神经网络分类器设计

神经网络的基本原理是利用全连接层、隐层单

元以及非线性激活函数来拟合一个未知函数，通过

调整网络中的向量值来满足固定要求的输入输出，

 

 
图 2 单音干扰、线性扫频干扰、部分频带干扰、噪声调频干扰信号的奇异值图
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是一种有监督的学习[11]。当神经网络的输出为逻辑

值0或1时，即为一个分类器。本文使用神经网络作

为分类器，来识别求导之后的奇异值向量，进而实

现对干扰信号的识别。

神经网络的核心问题是结构设计。由于奇异值

分解的方法已经完成了对信号的特征提取，因此神

经网络只需要完成分类作用，对深度的要求不大。

因此本文采用的网络结构为：输入层—单层隐

层—输出层的结构，其中输入层单元个数为奇异

值向量的长度，隐层单元个数略大于输入单元个数，

输出层单元个数为3，即要识别的干扰类别数。以

l=1024, m=n=32为例，对应的神经网络结构如

图4所示。

损失函数的选择直接影响到优化结果和网络模

型最终的分类效果，本文采用的损失函数为交叉

熵，相比于均方误差等损失函数，交叉熵更适合处

理逻辑回归问题，而本文对干扰信号的识别就属于

逻辑回归的一种。对于给定的两个概率分布p和q，

通过q来表示p的交叉熵为

H (p, q) = −
∑

p (x) log2q (x) (7)

实际中，p用来表示理想状态下神经网络的输出，

即训练样本的输出值。q表示神经网络的实际输出。

为了解决分类器的线性特性，常常要引入非线

性的激活函数。本文在输出层采用Softmax的激活

函数，其常被用于多分类问题，表达式为

σ(z)j =
ezj

K∑
k

ezk
(8)

其中，zj表示第j类的网络输出值，σ(z)j结果判定

为j类的概率，其等于当前类别输出值的自然指数

比全部类别的自然指数和。

Softmax函数实际上是有限项离散概率分布的

梯度对数归一化。经过测试，在本文的仿真实验

中，在隐层也采用Softmax函数的网络其性能要优

于采用Sigmoid函数的网络，因此在隐层也采用

Softmax激活函数。

4    仿真结果分析

4.1  仿真结果

为了验证该系统的干扰识别效果，本文采用

MATLAB与TensorFlow框架对常见的4种干扰信

号：单音干扰、线性扫频干扰、部分频带干扰及噪

声调频干扰进行仿真实验。首先随机生成4种干扰

信号，每种干扰信号的数量为4096个，其中前

2048个作为训练样本，后2048个作为测试样本，将

每个干扰信号截取出长度为1024的序列，并进行

32×32的奇异值分解，得到奇异值并求导。之后利

用TensorFlow框架搭建神经网络[12]，进行训练。训

练数据共有2048×4个，batchsize大小为16。经过

调参测试后，发现当网络结构为单隐层，输入单元

为32个，隐层单元为40个，输出单元为3个时，网

络收敛效果最好。在无噪声和调制信号的情况下，

仅对这4种干扰进行识别，仿真得到如表1所示的干

扰识别率。测试方法为随机输入4种干扰信号，检

测并统计系统的识别结果是否正确。

从表1中可以看出，不论对于训练样本还是测

试样本，基于奇异值分解与神经网络的干扰识别法

能以高的准确度完成训练与分类过程。

4.2  性能对比

为了验证该系统性能，本文将实验结果与传统

的基于特征提取的干扰识别方法进行对比。干扰识

别属于信号识别的一种，因此干扰识别的特征提取

方法为经典的信号特征提取方法[1–6,13]。特征提取后

表 1  对单音干扰、线性扫频干扰、部分频带干扰及

噪声调频干扰信号的识别率(%)

BP神经

网络输入

训练样本识别

正确率

测试样本识别

正确率

奇异值导数 99.753 98.437

 

 
图 3 各干扰信号奇异值求差分后波形

 

 
图 4 神经网络结构图
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仍采用神经网络作为分类器来重点对比其与奇异值

分解法的性能差别。此外，本文还同时对比了未对

奇异值求差分的情况。其中，通信信号采用QPSK
调制，干扰信号仍为单音干扰、线性扫频干扰、部

分频带干扰以及噪声调频干扰4种，图5给出了不同

干信比情况下，上述3种方法的识别率。测试方法

仍为随机输入4种干扰信号，检测并统计系统的识

别结果是否正确。

根据图5可知，识别错误率呈现阶跃式变化，

原因是由于部分频带干扰、噪声调频干扰的特征较

为相似，在干信比为6 dB左右时，这两种干扰的识

别会受到影响，准确率有一个快速跌落。同理在干

信比为2 dB左右时，扫频干扰的特征也会受到影响

而不易区分，出现了类似的状况。此现象在采用基

于特征提取的经典方法时表现得尤为明显。单音干

扰的特征比较明显，在低干信比时依然能够被准确

识别。在奇异值分解未求差分的情况下，其准确率

要低于经典方法。但奇异值求差分后的性能要优于

前两者性能，尤其在0 dB左右约有10%～25%准确

率的提高。

另外，奇异值求导的方法相较于传统方法在一

定程度上具有更低的复杂度。因为在传统方法中，

奇异谱熵或奇异谱功率都是重要特征之一，而这两

种特征的提取都要计算奇异值分解，而且还需要另

外计算多个特征才能达到较为满意的识别效果，相

比于本文所提方法增大了计算量。

下面给出了不同维度的奇异值分解对识别正确

率的影响。对于不同的l，都选取m和n相等的情

况，根据图6可知，在低干信比情况下，当l=256,
m=n=16和l=576, m=n=24时，该方法会失去识

别功能。随着维度增大到l=1024, m=n=32时，会

具有一定分类效果，之后继续增大维度，准确率整

体上有略微提升，但提升的效果不明显。在高干信

比情况下，当l=256, m=n=16时，准确率会存在

上限，约为92%，其他维度的准确度差异不大。由

于矩阵运算的复杂度与m和n呈平方增长的关系，

因此折中考虑，取l=1024, m=n=32较为适宜。

5    结束语

本文提出了一种基于奇异值分解与神经网络的

干扰识别方法，通过对干扰信号进行奇异值分解并

求差分，可以得到差异明显的干扰特征，为干扰识

别的特征提取提供了新的思路。同时，与传统方法

相比，所提系统设计更为简单、计算量相对较小。

仿真结果表明，该系统对单音干扰、线性扫频干扰、

部分频带干扰以及噪声调频干扰可进行有效识别，

尤其在干信比为0 dB左右的情况下，识别正确率远

高于传统方法，进而验证了该方法的有效性。本文

提出的方法目前对单音干扰、线性扫频干扰、部分

频带干扰以及噪声调频干扰具有良好的识别效果，

对其他干扰的识别效果将在进一步的研究中验证。
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