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摘   要：针对通信辐射源指纹特征难以提取和单一特征识别率不高的问题，并考虑到通信辐射源细微特征的非线

性、非平稳特点，该文提出了一种基于改进变分模态分解和多特征的通信辐射源个体识别方法。首先，为了获得

变分模态分解的分解层数和惩罚因子的最优组合，采用鲸鱼优化算法对通信辐射源符号波形信号的变分模态分解

方法进行了改进，该方法以序列复杂度为停止准则，使每个符号波形信号能够自适应地分解出包含非线性指纹特

征的高频信号分量和数据信息的低频分量；然后，根据相关阈值选取能够最佳表征辐射源非线性特征的高频信号

分量层数，分别对其提取模糊熵、排列熵、Higuchi维数以及Katz维数并组成多域联合特征向量；最后，通过卷

积神经网络实现通信辐射源个体识别分类，利用ORACLE公开数据集进行实验。实验结果表明：该方法有较高的

识别精度且具有良好的抗噪声性能。
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Abstract: Aiming at the difficulties in extracting fingerprint features from communication emitters and the low

recognition rate of single features, considering the nonlinear and non-stationary characteristics of subtle features

of communication emitters, this paper proposes an individual identification method for communication emitters

based on improved variational mode decomposition and multiple features. Firstly, in order to obtain the

optimal combination of decomposition levels and penalty factors for variational mode decomposition, the

variational modal decomposition of communication emitter symbol waveform signals is improved with whale

optimization algorithm, in which the sequence complexity is used as the stopping criterion in this method to

enable each symbol waveform signal to adaptively decompose several high-frequency signal components

containing nonlinear fingerprint features and low-frequency components of data information; Then, according to

the relevant threshold, the number of high-frequency signal component layers is selected that can best represent

the nonlinear characteristics of the radiation source and the fuzzy entropy, permutation entropy, Higuchi

dimension, and Katz dimension are extracted to form a multi-domain joint feature vector; Finally, the

recognition and classification of communication emitters are achieved through convolutional neural networks,

and recognition and classification experiments are conducted using the Oracle public dataset. The experimental

results show that this method has high recognition accuracy and good noise immunity.
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1    引言

通信辐射源个体识别属于特定辐射源识别

(Specific Emitter Identification, SEI)技术领域。

由于通信辐射源设备内部结构复杂，内部元器件在

制造时存在细微误差，导致信号在经过同一制造商

的相同型号设备后，也会呈现出细微差异。分析附

加在信号上的细微特征，能够实现对通信辐射源设

备的唯一识别。

通信辐射源设备内部物理组件的差异与其非线

性特性，导致调制后的信号中存在非线性产物。因

此，通信辐射源信号具有非平稳和非线性的细微特

征。文献[1]将辐射源设备看作非线性动力学系统，

对相同类型的信号进行希尔伯特变换后，将其排列

熵作为指纹特征，通过实验得到了较高的识别率。

文献[2]利用固有时间分解算法对辐射源信号进行分

解，然后计算其样本熵、近似熵和排列熵作为特征

向量，运用支持向量机来实现辐射源的分类识别。

与其他方法相比，该方法表现更优。熵是分析非线

性动力学特征的有效参数，其中排列熵计算简单，

抗噪声性能强，模糊熵引入了模糊隶属度函数，能

够更准确地描述非线性特征。但熵值作为相同类型

特征参数存在冗余性，可引入分形维数作为另一参

数。其中，Higuchi维数具有较高的准确性，Katz
分形维数计算效率高，鲁棒性强。文献[3]通过修改

近似熵的容差区间，提出了经验模态分解和改进近

似熵相结合的辐射源识别算法，利用支持向量机进

行辐射源分类。但信号经过经验模态分解时存在模

态混叠和端点效应，且在低信噪比条件下识别效果

不佳。在2014年提出的变分模态分解(Variational
Mode Decomposition,VMD)能够有效解决模态混

K α K

α

叠等问题，但运用VMD分解信号时，需要预先设

定分解模态个数 和惩罚因子 ， 值选择不当会

导致欠分解或过分解的问题，而 值对模态分量的

带宽起决定性作用。针对VMD参数优化问题，文

献 [ 4 ]在旋转机械故障诊断中对振动信号进行

VMD分解时，引入能够快速找到全局最优解且收

敛性强的鲸鱼优化算法(Whale Optimization Algori-
thm,WOA)，以获得VMD参数的最优组合。为解

决基于非线性细微特征通信辐射源个体识别问题，

考虑到卷积神经网络(Convolutional neural net-
work, CNN)能够处理更加复杂的非线性关系，文

献[5]对采集到的辐射源信号进行过采样，并将其

I/Q样本直接送入卷积神经网络中进行分类识别；

文献[6]利用固定边界经验小波分解将射频信号分解

为16个固定边界经验小波的子信号，而后将其送入

卷积神经网络完成分类识别任务。

针对上述问题，本文将通信辐射源作为一个非

线性动力学系统，为了保证变分模态分解对通信辐

射源信号预处理的精确性，采用鲸鱼优化算法以序

列复杂度为停止准则对其进行改进，然后运用改进

变分模态分解对通信辐射源信号的每个符号波形信

号进行分解，得到主要包含非线性指纹特征的高频

信号分量。分别提取高频分量的模糊熵、排列熵、

Higuchi分形维数以及Katz分形维数并组成多域非

线性特征向量，最后，为了能够更好地实现辐射源

的分类识别，利用处理非平稳特征强大的卷积神经

网络进行通信辐射源的分类识别任务。 

2    通信辐射源个体特征分析

图1为通信辐射源发射机框架，并标明了辐射

源个体特征的可能来源，图中输入符号序列先经过

 

 
图 1 通信辐射源发射机系统模型
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基带信号处理单元产生I/Q两路数字基带信号；然

后在其经过DAC转换为模拟信号时，会产生直流

偏置和谐波失真；再将信号通过低通滤波器滤除高

频谐波后，I/Q两路滤波器的频率响应误差也会寄

生在信号中；由于本振相位误差和相位抖动，两路

正交载波信号间会产生正交相位误差；当I/Q两路

信号与载波信号通过混频器时，I/Q 两路信号间还

会引入增益失配。最后经过混频器后的信号会输入

到功率放大器中。所以此发射机中完成正交调制后

但未送入功放时的模拟信号可表示为

X(t) =F (t) ∗ ((1− ε) (SI(t) +DI))

· cos (ωct− φ+ θ(t))

− F (t) ∗ ((1 + ε) (SQ(t) +DQ))

· sin (ωct+ φ+ θ(t)) (1)

F (t)

ε SI(t)

SQ(t)

DI DQ ωc

φ θ(t)

∗

式中， 为I/Q两路低通滤波器的系统时域冲激

响应， 为 I/Q 两路信号的增益失配系数， 和

分别表示经过DAC后不含直流偏置的I/Q两

路信号， 和 为I/Q两路信号的直流偏置量，

为本振频率，  为 I/Q两路的相位失配， 为相

位噪声， 为卷积运算符号。

在通信辐射源发射机中，功率放大器是主要的

非线性器件，信号在经过功放时会产生一定的非线

性特性[7]，可以用泰勒多项式模型描述其系统响应

函数：

Φ(t) =

P∑
l=1

alX(t)l (2)

al X(t)

P

式中， 是泰勒多项式系数， 为输入功放的信号，

为最大非线性阶数。其中，偶数次谐波分量会被

后续的滤波器滤除，只有奇数次谐波分量会被保

留。因此，发射机功放的输出信号可以表示为

y(t) = aX(t) + a3X(t)3 + a5X(t)5 + ... (3)

功率放大器产生的谐波分量间会产生大量互调

分量，其中3阶互调分量对射频信号的影响最大[8]，

因此本文主要对3阶互调分量进行分析讨论，假定

功放输出的3阶分量表示为

y3D = a3(Vx cosωxt+ Vc cosωct)
3 (4)

进一步展开可以得到2个3阶互调分量，可表示为

y3IM1 = a3V
2
x Vc cos(2ωx − ωc)t

y3IM2 = a3VxV
2
c cos(2ωc − ωx)t (5)

ωx Vx

Vc

式中， 为射频信号频率， 为射频信号的幅度，

为耦合本振信号的幅度。

结合式(1)可以看出，式(5)所示2个3阶互调分

量与图1中发射机产生细微特征的因素有关，其中

2ωx − ωc频率为 的3阶互调分量与射频信号的频率

过于接近，位于发射信号带内，功率放大后的带通

滤波器难以滤除，使得发射信号中存在非线性指纹

特征，进而可以作为个体特征以识别不同的辐射源

设备。 

3    WOA-VMD算法
 

3.1  VMD基本原理

f(t)

VMD的核心思想是将信号分解转化为构建和

求解变分问题[9]。设输入信号为 ，VMD定义各

阶本征模态分量(Intrinsic Mode Function,IMF)可
以表示为

uk(t) = Ak(t) cos(φk(t)) (6)

uk(t) k Ak(t)

φk(t)

式中， 表示 阶IMF分量， 表示信号的瞬

时幅值， 表示为相位函数。

计算解调梯度的平方范数作为信号带宽，求解

公式为

min
{uk},{ωk}

{
K∑

k=1

∥∥∥∥∂(t)[(δ(t)+ j
πt

)
∗ uk(t)

]
e−jωkt

∥∥∥∥2
2

}

s.t.
K∑

k=1

uk = f(t)


(7)

(δ(t) + j/(πt)) ∗ uk(t) uk

ωk

k = 1, 2, ...,K ∂t t

式中， 为各分量的解析信号，

表示分解后的各IMF分量， 表示IMF分量的中心

频率，其中 ， 为 的偏导。

为了找到约束变分问题的最优解，引入增广拉

格朗日函数可以将约束问题转换为非约束问题。

L({uk}, {ωk}, λ)

= α

K∑
k=1

∥∥∥∥∂(t) [(δ(t) + j

πt

)
∗ uk(t)

]
e−jωkt

∥∥∥∥2
2

+

∥∥∥∥∥f(t)−
K∑

k=1

uk(t)

∥∥∥∥∥
2

2

+

⟨
λ(t), f(t)−

K∑
k=1

uk(t)

⟩
(8)

λ(t) α

un+1
k ωn+1

k λn+1

ε ε > 0

式中， 为拉格朗日乘法算子， 为2次惩罚因子。

为得到不同的分解模态和中心频率，连续交替更新

,  ,  。当终止条件满足式(9)时，循环

结束。其中 为迭代误差门限值， 。

K∑
k=1

∥∥Un+1
k (ω)− Un

k (ω)
∥∥2
2

∥Un
k (ω)∥

2
2

< ε (9)

Uk(ω) uk(t) ε

10−7 10−6 ε = 10−7

式中， 为 的傅里叶变换， 的取值范围

通常为 ～ [9]，本文选取 。 
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3.2  WOA算法优化VMD
鲸鱼优化算法是采用随机或最佳搜索代理来追

逐猎物的模拟狩猎行为，通过更新鲸鱼位置，计算

每个鲸鱼的适应度进而求出全局最优解[10]。其行为

可以用式(10)数学模型描述

R = |C · Y ∗(h)− Y (h)|
Y (h+ 1) = Y ∗(h)−A ·R

}
(10)

R Y (h) h

Y ∗(h)

A C

式中， 为猎物距离鲸鱼的位置参数； 为 次

迭代后鲸鱼的位置； 为当前最好的鲸鱼位置，

和 为系数向量。座头鲸在狩猎时采用螺旋状移

动并逐渐缩小其包围圈。在该行为模型中，鲸鱼算

法假设该两种方法发生的比例是1:1，数学模型描

述为

Y (h+ 1)

=

{
Y (h)−A ·R, p < 0.5, |A| < 1

R
′
· emn · cos(2πn) + Y ∗(h), p ≥ 0.5

(11)

m n

p

p < 0.5 |A| > 1

式中，螺旋状常量为 ； 表示[–1,1]的随机值；

表示螺旋更新概率，取值范围为[0,1]。此外，当

且 时，鲸鱼还会随机地对猎物进行

搜寻。

根据不同的鲸鱼位置信息不断地进行更新，可以

得到全局最优解，进而找到VMD的最优参数组合。

N =

{
R = |C · Yra − Y |
Y (h+ 1) = Yra −A ·R

(12)

Yra式中， 表示鲸鱼的随机位置向量。

[K,α]

本文的WOA-VMD算法流程框图如图2所示，

首先对鲸鱼种群向量位置进行初始化，并根据每个

鲸鱼位置信息运用VMD对符号波形信号进行分解

处理，其次计算每个鲸鱼个体所对应的样本熵值并

记录最优个体位置，然后根据鲸鱼捕猎行为的不同

对每个鲸鱼的适应度进行计算并更新迭代，最后在

满足停止条件时输出全局最优解，得到VMD参数

的最优组合，完成WOA-VMD的优化过程。 

4    基于CNN非线性特征提取与分类
 

4.1  熵特征提取

N x(n), n = 1, 2, ..., N

m τ

为了更好地理解非线性动力学系统的非线性特

性以及能够更好地分析所提取出的非线性特征，在

提取熵特征之前需要进行相空间重构[11]。对于给定

长度为 的辐射源信号 , 假设相

空间的嵌入维数为 ，时延为 ，信号经过相空间

重构后的相空间矩阵为

X =


x(1) x(1 + τ) ... x(1 + (m− 1)× τ)
...

...
...

...
x(i) x(i+ τ) ... x(i+ (m− 1)× τ)

x(M) x(M + τ) ... x(N)


(13)

X(i) = {x(i), x(i+ τ), ..., x(i+ (m− 1)× τ)}
i = 1, 2, ..., N − (m− 1)× τ M = N − (m− 1)× τ

τ

τ = 1 m

式中， ,

,  

为相空间中点的个数。 利用复自相关法可选定

，嵌入维数 的值根据提取的熵特征不同进

行具体设定。

排列熵是一种用于分析时间序列数据复杂性的

非线性动力学指标[12]。其算法如下：

{x(n), n = 1, 2, ..., N}
m

设时间序列 经过相空间重

构后，得到 个重构向量并按升序排序，进而得到

x(i+(j1−1)τ) ≤ x(i+(j2−1)τ) ≤ ... ≤ x(i+(jq−1)τ)
(14)

jq

X(i)

式中， 代表重构元素在列中的索引。对于任何给

定的 都可以得到一组符号向量。

A(l) = [j1, j2, ..., jm] (15)

 

 
图 2 WOA-VMD流程框图
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m!在每组符号向量中共有 种排列顺序，根据

香农熵的定义可以得到排列熵(Permutation En-
tropy, PE)

EP = −
m!∑
j=1

pj ln pj (16)

m τ

m m! ≤ N −m+ 1

排列熵的值与嵌入维数 和时延 有关。文献[7]建
议 的值满足： 。

模糊熵是在熵的基础上引入了模糊隶属度函数，

将固定阈值替换为隶属度进行判定[13]。其算法如下：

N X

Y

设长度为 的时间序列 进行相空间重构后，

得到的时间序列 为

Y (i) = [x(i), x(i+ 1), ..., x(i+m− 1)]− x0(i) (17)

i = 1, 2, ..., N −m+ 1 m x0(i)式中， ， 为嵌入维数，

为均值。

Y (i) Y (j)

dmi,j

Y (i) Y (j)

定义两个时间序列 与 之间的距离为

，引入模糊隶属度函数，可利用模糊函数计算

时间序列 与 之间的相似度：

Dm
i,j(n, r) = µ(dmi,j , n, r) = exp

(
−
(dmi,j)

n

r

)
(18)

µ(dmi,j , n, r) r式中， 为模糊函数， 为相似容限度。

定义函数

ϕm(n, r) =
1

N −m

N−m∑
i=1

 1

N −m− 1

N−m∑
j=1,j ̸=i

Dm
i,j


(19)

m+ 1 ϕm+1(n, r)将维数变为 ，重复之前步骤，可得到 ，

则其模糊熵(Fuzzy Entropy, FE)可表示为

EF (m,n, r,N) = lnϕm(n, r)− lnϕm+1(n, r) (20)

m = 2

r r = 0.2× std std

x(n) n

n

在计算模糊熵时，根据前者经验取嵌入维数 ，

为相似容限度，取值为 ， 为

的标准差。 决定了相似容限度边界的梯度，

的取值为较小的正整数值，如2或3。

图3(a)和3(b)分别为信噪比为10 dB且不经过

WOA-VMD处理的条件下，5个辐射源信号选取其100
个符号样本得到的排列熵和模糊熵分布图。由图3可
知，5个辐射源信号的熵值能够相对明显地表征出不

同辐射源之间的特性，但是其熵值分布具有非均匀性，

且个别辐射源熵值之间过于接近，其次不同理论的

熵之间会存在冗余性，进而会导致识别率下降。 

4.2  分形维数特征提取

Z(N) (xi, yi)

i = 1, 2, ..., N N

Katz维数是一种针对信号波形数据计算分形维

数的方法[14]，假设时间序列 由点 组成，

其中 ， 为信号长度，其曲线长度可

表示为

L =

N−1∑
i=1

(√
(xi+1 − xi)

2 − (yi+1 − yi)
2

)
(21)

进而求出初始点到最远点的距离

d = max
(√

(xi − x1)
2 − (yi − y1)

2

)
(22)

计算Katz维数为

FD =
log (N)

log (N) + log (d/L)
(23)

N

Higuchi通过对 Burlage和Klein的算法进行修

改，提出了Higuchi分形维数[15]，设一个长度为 的

时间序列用延迟法重构时间序列得到

Xe
g =

{
X(e), X(e+ g), ..., X

(
e+

[
N − e

g
· g
])}

,

m = 1, 2, ..., k (24)

Xe
g Le(g)计算每一个 的曲线长度

Le(g) =
1

g


(N−e

g )∑
i=1

|X(e+ ig)−X(e+ (i− 1)g)|


· N − 1(

N − e

g

)
g

 (25)

 

 
图 3 5个辐射源信号熵特征分布图
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g总序列的曲线长度可以近似为 个延迟生成序列曲

线长度的平均值。如式(26)所示

L(g) =
1

k

g∑
e=1

Le(g) (26)

ln(1/g)～ ln(L(g))对曲线 进行最小二乘法拟合，

拟合后曲线的斜率即为Higuchi分形维数。

与图3提取熵特征的条件相同，图4(a)和4(b)分
别为5个辐射源信号的Katz维数和Higuchi维数分布

图。由图4可知，两种分形维数能够根据辐射源信

号的不同而表征出不同的细微特征特性，与熵特征

反映辐射源信号数值本身的复杂性不同，分形维数

反映了其在形状上的复杂性变化。因此，从不同尺

度上分析信号的复杂度，提取辐射源信号的熵特征

和分形维数特征并组成多域联合特征向量，能够更

好地识别通信辐射源设备。 

4.3  基于CNN的分类识别

CNN模型在进行分类识别时，对非线性特征

具有较强的表达能力。本文通过对通信辐射源信号

进行预处理，并提取非线性特征组成多域非线性特

征向量作为数据集，将其按8:1:1划分为训练集、验

证集和测试集，然后输入卷积神经网络中进行识

别。本文构建的卷积神经网络结构为：输入层、卷

积层1、池化层1、卷积层2、池化层2、全连接层以

及输出层。其中卷积层的激活函数为ReLU，正则

化参数为0.000 1，卷积核大小为1×2。Adam为网

络优化器，学习率为0.001。最终输出预测概率分

布，以分类识别通信辐射源个体。其整体流程框图

如图5所示，首先利用WOA-VMD算法将通信辐射

源符号波形信号分解出包含非线性指纹特征的高频

信号分量，分别对其提取Higuchi维数和Katz维数

以及经相空间重构后提取排列熵和模糊熵，并组成

多域联合特征向量，其次将特征向量分为训练集、

验证集、测试集，并将训练集输入CNN通过前向

传播进行网络训练，计算损失函数后，利用反向传

播实现网络参数更新，依据验证集确定并保存最佳

网络参数，最后利用训练好的CNN网络完成通信

辐射源个体识别。 

5    实验分析
 

5.1  数据集准备

本文使用调制方式为OFDM的数据集ORACLE[16]。
从数据集中选取5台发射机信号进行实验，其实验

硬件平台CPU为Intel Core i9-13900HX，显卡型号

为RTX 4 060，软件平台包括MATLAB 2020b以及

Pytorch深度学习框架。 

5.2  算法性能分析 

5.2.1  分解层数选取

信号经过WOA-VMD自适应分解后，由于考

虑到辐射源信号的细微特征主要集中在高频分量，

如果对所有信号分量进行特征提取，在增加算法复

杂度的同时，还会使识别率下降。因此，本文通过

计算分解后的信号分量与原始信号之间的相关性，

设置相关阈值，进而从中选取合适的层数进行细微

特征的提取。

表1表示根据相关阈值选取不同层数在不同信

噪比下的识别准确率，其识别率是经过卷积神经网

络分类识别统计得出的。根据表1可以看出选取6层
分解信号能够得到最佳的识别效果。 

5.2.2  特征提取分析

对本文选取的5个通信辐射源信号进行WOA-VMD
预处理后，在信噪比为10 dB的条件下，对其提取

熵特征(PE, FE)，分形维数特征(Higuchi, Katz)。
为了方便对不同特征进行分析，本文将得到的特征

值进行归一化处理，并绘制箱线图如图6所示，其

中横坐标1～5表示辐射源设备。图中的“·”为偏

离值，实线的上端代表数据上边界，下端代表数据

下边界，矩形内的横线表示数据的中位数，矩形的

上下沿分别表示数据的3/4和1/4边界。

分析图6可得，辐射源设备1能够通过PE特征

 

 
图 4 5个辐射源信号分形维数特征分布图
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和FE特征分离出来；Katz维数和FE特征可以将辐

射源设备2从5台辐射源中分离；FE特征和Higu-
chi维数同样能够将辐射源设备3完全分离；辐射源

设备4可以相对容易地从5台辐射源中分离；辐射源

设备5可以根据Higuchi维数与Katz维数得到很好的

区分。因此，经上述特征分析，能够说明本文的特

征提取方法可以将本实验中的5个辐射源设备完全

区分。 

5.2.3  识别性能分析

图7为本文方法测试集识别结果的混淆矩阵，

通过对5个通信辐射源信号提取的特征进行分类识

别，均能保持较高的识别准确率，全部测试数据集

在不改变噪声的条件下最高准确率为97.8%。

K

α

为了验证本文方法的识别性能，将本文方法①WOA-
VMD+多域特征与②无分解+多域特征、③WOA-
VMD+熵特征(排列熵+模糊熵)、④WOA-VMD+
分形维数(Higuchi、Katz)、⑤传统VMD( =6，
=2 000)+多域特征进行对比实验，通过添加高斯

白噪声的方式改变数据集信号的信噪比，进行多次

重复实验，根据网络分类识别统计出识别结果的平

均准确率，以减小误差对实验的影响。

分析图8可得，同样是提取多域非线性指纹特

征，方法②直接提取原始信号中的非线性指纹特征

无法充分表征通信辐射源的细微差异，识别效果不

太理想。不论是方法③还是方法④，单一种类特征

对不同的通信辐射源信号的表征能力具有局限性，

不能全面地体现不同辐射源个体之间的细微特征差

异性，识别效果不佳。与方法⑤对比，可以说明本

文通过优化算法寻找VMD的最优参数组合比传统

需要预先设定参数的VMD方法分解精度更高，更

 

 
图 5 通信辐射源个体识别算法流程图

 

表 1  不同层数在不同信噪比下的识别率(%)

层数
信噪比SNR(dB)

–4 dB –2 dB 0 dB 2 dB 4 dB

3 66.5 69.5 72.1 73.4 75.3

4 64.2 71 73.2 80.3 81

5 67.1 73.8 76 83.1 89

6 69.5 77.9 82 89.8 96.3

7 68.8 78 83.3 89.1 92.6

 

 
图 6 5个OFDM辐射源信号对应的标准化特征值分布图

 

 
图 7 测试集混淆矩阵
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能提取出辐射源信号的指纹特征，进而识别准确率

更高。 

5.3  对比实验结果及分析

在现有的基于提取通信辐射源设备非线性指纹

特征的识别方法中，方法1对辐射源信号进行固有

时间分解，然后提取近似熵、样本熵以及排列熵构

成特征向量，最后通过支持向量机进行辐射源分类

识别[2]；方法2将辐射源信号的I/Q两路数据送入卷

积神经网络中进行特征提取以及识别分类[5]。方法

3利用固定边界经验小波对辐射源信号进行分解，

而后将子带信号送入卷积神经网络中进行分类识别[6]。

方法4直接提取多维排列熵作为射频指纹识别[17]。

方法5利用信号前导码的稳态部分，提取多维近似

熵的非线性动力学指纹特征，最后利用支持向量机

分类识别[18]。方法6通过固有时间尺度分解之后，

从分解的信号中提取峰度和偏度，然后利用支持向

量机确定未知的辐射源设备[19]。使用以上方法在保

持训练样本和测试样本比例不变的条件下与本文方

法进行对比实验，图9中各识别率是根据每个方法

中的分类器统计得出的。

从图9可知，在信噪比为4 dB的条件下方法1对

5个发射机的识别准确率为93.7%，方法2到方法6对

5个发射机的识别率分别为90.7%, 93.1%, 92%, 81.6%

和86.3%。本文方法在信噪比为4 dB下的识别准确

度为96.3%，并当信噪比从4 dB下降到–4 dB时，

本文的识别方法仍能保持较高的识别率。由此可以

说明提取信号分解之后的多域联合特征向量能够更

准确地表征通信辐射源设备的指纹特征，并得到更

好的识别性能。 

6    结论

本文研究了通过提取通信辐射源的非线性指纹

特征进行通信辐射源个体识别的方法。在信号预处

理阶段运用改进的变分模态分解使信号自适应地分

解为若干个子信号，对其提取更深层次的特征信

息。考虑到利用单域特征进行通信辐射源识别的精

度不高，本文对经过分解的辐射源信号提取多域联

合特征向量，结合卷积神经网络对通信辐射源个体

进行分类识别。通过实验表明：在4 dB信噪比下对

5个不同的辐射源个体进行识别可以达到96.3%的准

确率。与现有方法的比较分析表明：该方法在低信

噪比下的辐射源识别中，具有识别率高、抗噪性能

好的特点，能够得到更好的识别性能。
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