
2017年 4月 Journal on Communications April 2017 

2017080-1 

第 38卷第 4期 通  信  学  报 Vol.38  No.4

基于 3D-Hibert能量谱和多尺度分形特征的通信辐射源个体识别 

韩洁，张涛，王欢欢，任东方 

（解放军信息工程大学信息系统工程学院，河南 郑州 450001） 

摘  要：针对通信辐射源的个体识别问题，提出一种基于希尔伯特—黄变换（HHT, Hilbert-Huang transform）和

多尺度分形特征的新方法。首先，通过 HHT 得到时频能量谱，将其视为三维空间中的复杂曲面，即 3D-Hilbert

能量谱；然后，利用分形理论通过多尺度分块提取差分盒维数和多重分形维数二维特征组成特征向量；最后，采

用支持向量机分类器结合二维特征向量实现通信辐射源的个体分类。分别利用仿真信号和调制方式相同的实际通

信信号，验证并对比了所提方法与另外 2种方法在 2类及 3类目标情况下的识别性能。实验结果表明，所提方法

的识别率远高于其他 2种方法，能够克服低信噪比和少训练样本数量对识别性能的负面影响，证明了所提特征的

稳定性、充分性及可分性。 
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Communication emitter individual identification based on 

3D-Hibert energy spectrum and multi-scale fractal features 
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Abstract: For communication emitter identification, a novel method based on Hilbert-Huang transform (HHT) and mul-

ti-scale fractal features was proposed. First, the time frequency energy spectrum was derived via HHT, which was called a 

complicated curved surface in the three-dimension space, namely, 3D-Hilbert energy spectrum. Then, the differential box 

dimension and the multi-fractal dimension was extracted to compose the feature vector under multi-scale segmentation 

using fractal theory. Finally, communication emitter individual identification was obtained using the two dimensions of 

features above and the support vector machine (SVM). Moreover, the novel method was compared with two existing me-

thods to identify simulated and actual signals with different and the same modulation modes, respectively. Results show 

that the identification rate of the novel method is higher than that of the two other methods. The features extracted by the 

novel method have high stability, sufficiency, and identifiability, also outweigh the negative effects of the change of sig-

nal-to-noise ratio and the number of training samples and emitters. 

Key words: specific emitter identification, 3D-Hilbert energy spectrum, multi-scale, differential box dimension, mul-

ti-fractal dimension 

 

1  引言 

特定辐射源识别（SEI, specific emitter identi-

fication）又称为辐射源指纹识别，是通过分析从辐

射源个体发出的信号中提取的细微特征，自动识别

辐射源个体身份的一种技术
[1]
。信号中体现辐射源

个体差异的细微特征也称为信号指纹，随着现代信

号处理技术的发展与进步，辐射源指纹识别技术在

军事情报侦察、电子对抗以及无线网络、无线电管

理、人工智能、设备故障诊断等军用和民用领域都

得到了广泛的应用
[2]
。 

辐射源指纹识别主要针对雷达辐射源和通信
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辐射源。雷达发射机的发射功率大、工作频率高，

与通信发射机相比指纹特征更加明显，也更容易被

提取。同时，雷达信号具有一定的周期性和脉冲相

似性，信号获取更加容易，在辐射源指纹识别时也

不会受到调制信息的影响
[3]
。所以，与雷达辐射源

识别相比，通信辐射源识别要求更高、难度更大。 

按照信号随时间变化的方式可将表征通信辐

射源个体的细微特征分成 2类，即暂态信号特征和

稳态信号特征。暂态信号指的是当辐射源开机和关

机时，由于辐射源内部零件的复杂综合作用所产生

的短暂不稳定状态，其中包含了可用于进行识别的

射频指纹
[4]
。虽然暂态信号特征具有较好的可分性，

但由于暂态信号持续时间较短，且容易受噪声及复

杂或非理想信道环境的影响，不易分离，同时分离

算法的准确程度不同，会对提取的特征造成负面影

响，给识别带来困难
[4～6]
。 

稳态信号指的是开机暂态信号结束和关机暂

态起始之间的信号段。与暂态信号相比，稳态信号

易于提取，但从中提取出能够体现辐射源个体特征

的指纹信息一直是研究的重点与难点。对此，近些

年学者们对稳态信号特征的提取展开了研究。现有

的方法主要有高阶谱、分形维数和时频能量分布
[7]
。

其中，时频能量分布应用较为广泛，传统的方法主

要有短时傅里叶变换、Wigner-Ville 分布和

Choi-Williams分布等
[8～11]
。这些方法无法解决时间

分辨率和频率分辨率的矛盾，并且无法实现信号的

自适应分解
[12]
。 

1998年，Huang等
[13]
提出了一种适用于非线性、

非平稳信号的自适应信号处理方法，称为希尔伯特—

黄变换（HHT, Hilbert-Huang transform）。HHT不需

要知道信号的任何先验信息，就可以得到比传统时

频分析方法更精确的时频能量分布，可用于研究信

号幅度随时间和频率的变化情况
[14]
。利用 HHT得到

的是能量在时间和频率上的离散分布，可用于提取

信号能量在时间轴和频率轴上的分布特征。大部分

现有文献关注的是时频能量的幅度特征，着重于提

取时频能量谱的能量和、熵和高阶矩作为信号特征。

文献[15]分别沿时间轴和频率轴提取了时频能量谱

的 13维特征组成特征向量用于手机辐射源的识别。

但其提取的特征信息有所重复，信息量并非足够丰

富，从而限制了其识别率的提高。文献[16]和文献[17]

提取时频能量谱的能量熵、一阶矩和二阶矩作为特

征研究了点对点和中继信道场景下的识别情况。但

其并未对时频能量谱进行分块研究，即其忽略了时

频能量谱的不同部分的分布信息，从而会对其识别

率有所影响。以上文献中的方法皆是将 HHT所得的

时频能量谱视为可同时提供时间和空间信息的二维

平面，并在固定尺度下提取指纹特征。 

现有 SEI方法虽然繁多，但大多是在样本数量

充足、信噪比较高的条件下研究通信辐射源的识别

问题，没有一种能够从稳态信号中提取出稳定性、

可分性及有效性兼优的辐射源指纹，同时克服样本

数量及信噪比的限制。鉴于以上研究现状及存在问

题，本文提出一种新的基于 3D-Hilbert能量谱和多

尺度分形特征的 SEI方法。针对通信辐射源的稳态

信号，首先通过 HHT自适应处理得到时频能量谱，

为了同时兼顾并充分利用信号时间、空间和幅度的

三维信息，将时间轴作为 X轴，频率轴作为 Y轴，

能量值作为 Z轴，从而将时频能量谱视为三维空间

中的复杂曲面，即 3D-Hilbert能量谱。该曲面的变

化情况包含并显示了可用于识别辐射源身份的指

纹信息。为了定量表示其分布规律，利用分形理论

分析并提取其变化特征
[18]
。由于单一固定的分块尺

度无法保证所提特征是稳定、充分且可分的，本文

在多种分块尺度下分别提取表征 3D-Hilbert能量谱

变化规律的差分盒维数和多重分形维数，通过最小

二乘拟合组成特征向量。最后针对仿真信号和实际

通信信号，利用支持向量机（SVM, support vector 

machine）分类器验证了所提方法的识别性能。在 2

类及 3 类目标情况下分别将所提方法与文献[15]和

文献[16]中的方法进行了对比。实验结果表明，所

提方法受信噪比和训练样本数量的影响小，识别率

和稳定度都远高于文献[15]和文献[16]中的方法，尤

其在低信噪比和训练样本数量较小的情况下识别

性能突出，克服了信噪比和训练样本数量对识别性

能的影响，证明了所提特征的稳定性、充分性及可

分性。 

2  基于 3D-Hibert能量谱和多尺度分形特征

的算法及流程 

基于 3D-Hibert 能量谱和多尺度分形特征算法

流程如图 1所示。 

首先对信号进行 HHT，得到每段信号的

3D-Hilbert 能量谱。然后，将该能量谱视为三维空

间中的复杂曲面，选择不同的尺度对该曲面进行分

割，根据每种分割所得到的结果利用最小二乘线性
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拟合算法提取反应 3D-Hilbert能量谱分布特征的差

分盒维数和多重分形维数组成特征向量。最后，将

其送入分类器进行训练、识别和分类。 

 

图 1  算法流程 

2.1  3D-Hilbert 能量谱的计算 

对通信辐射源信号进行 HHT，得到 3D-Hilbert

能量谱，HHT主要包括 EMD和希尔伯特变换这 2

个部分
[13]
。 

EMD 可以自适应地将任何信号分解成无限个

稳定的线性子信号，称为固有模态函数（IMF, in-

trinsic mode function），从而用这些 IMF代替原信号
[13]
。

IMF必须满足以下 2个条件。 

1) 信号的极值个数与 0 交点个数相等或最多

相差 1。 

2) 在任意信号点上，上、下包络的数值和为 0。 

假设原始信号为 ( )x t ，则EMD的实现流程如下。 

步骤 1  找出所有的局部极大值点和局部极小

值点，利用 3次样条差值分别连接所有的局部极大

值点和局部极小值点，得到上、下包络。 

步骤 2  计算上、下包络的均值，记为
1
( )m t ，

则原始信号与
1
( )m t 的差为 

 
1 1
( ) ( ) ( )h t x t m t= -  (1) 

步骤 3  若
1
( )h t 是 IMF则停止运算，若不是则

将其视为新的原始信号将步骤1和步骤2重复 k次，

直到迭代结果
1
( )

k
h t 满足式(3)条件，是 IMF为止。 

 1 1( 1) 1( ) ( ) ( )
k k k

h t h t m t-= -  (2) 

 

2

1( 1) 1

2
0 1( 1)

( ) ( )

( )

T
k k

t k

h t h t

h t

-

= -

-
＜∑ ε  (3) 

其中，T表示原始信号总长度， ε表示门限值，其
预设值一般为 0.2～0.3。 

令
1
( )c t 为第 1个 IMF 

 
1 1
( ) ( )

k
c t h t=  (4) 

则残余信号
1
( )r t 为 

 
1 1
( ) ( ) ( )r t x t c t= -  (5) 

步骤 4  将残余信号
1
( )r t 作为原始信号，重复

步骤 1～步骤 3得到余下所有的 IMF：
2
( ), , ( )

n
c t c t… 。 

 

1 2 2

1

( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( )
n n n

r t c t r t

r t c t r t-

- =

- =
┆  (6) 

当残余信号 ( )
n
r t 小于某预设门限ξ 或为单调函

数时，其中不再包含任何波动，停止分解，则原始信

号 ( )x t 可表示为所有 IMF与残余信号和的形式。 

 
1

( ) ( ) ( )
n

i n

i

x t c t r t

=

= +∑  (7) 

对式(7)中的每一个 IMF 按照式(8)进行希尔伯

特变换。 

 
( )1

ˆ ( ) di

i

c t
c t t

t t

∞

-∞

′
′=

′π -∫  (8) 

则 ( )
i
c t 和 ˆ ( )

i
c t 组成的解析信号为 

 
j ( )ˆ( ) ( ) j ( ) ( )e i

t

i i i i
C t c t c t a t

θ= + =  (9) 

其中， 

 

2 2ˆ( ) ( ) ( )

ˆ ( )
( ) arctan

( )

d ( )
( )

d

i i i

i

i

i

i

i

a t c t c t

c t
t

c t

t
t

t

θ

θω

╭ = +
│
│ ╭ ╮
│ = │ │{ ╰ ╯│
│ =│╰

 (10) 

其中， ( )
i
a t 表示瞬时幅度， ( )

i
tθ 表示瞬时相位，

( )
i
tω 表示瞬时频率。 

由此得希尔伯特能量谱为 

 
j ( )d

1

( , ) Re ( )e
i

n
t t

i

i

H t a t
ωω

=

╭ ╮∫= │ │
╰ ╯
∑  (11) 

根据式(11)计算出 2 类调制方式相同的实际通

信信号的时频能量谱如图 2所示。 
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由图 2可以看出，2类信号虽然调制方式相同，

但由于来自于不同的辐射源，携带不同的辐射源指

纹信息。它们时频能量谱的平均能量大小及能量分

布规律差异明显，所以本文着力于研究信号时频能

量谱的变化规律及分布特征，寻求一种稳定高效的

SEI方法。 

2.2  多尺度分块特征提取 

对于一些形态高度复杂或者不规则的物体，利

用传统的欧式几何无法有效地衡量它们的复杂程

度
[18,19]
。对此，Mandelbrot

[20]
在 1975年首先提出分

形几何的概念，使人们能够从全新的视角来理解和

描述自然界的形态和现象。 

在现有的 SEI方法中，分形维数得到了广泛的

应用，文献[21]利用方差分形维数提取暂态信号起

点，文献[22]提取瞬时相位的信息维数作为指纹特

征，文献[23]将分形缝隙作为短波突发信号的暂态

特征实现信号识别。以上方法均是针对原信号幅度

提取分形维数作为指纹特征。本文将 HHT 所得的

3D-Hilbert 能量谱视为三维空间中的复杂曲面，通

过设定不同的尺度提取其差分盒维数及多重分形

维数组成特征向量。 

2.2.1  差分盒维数 

采用 Sarkar 等
[24]
提出的一种计算图像差分盒

维数的方法，其基本思想是将图像视为三维空间中

的曲面，X 轴、Y 轴表示平面位置，Z 轴表示灰度

值，本文中将 3D-Hilbert能量谱的时间轴和频率轴

视为平面位置，能量值视为图像的灰度，差分盒维

数的计算步骤如下。 

步骤 1  利用 L L L′× × 的立方体盒子将尺寸为

N N× 的 3D-Hilbert 能量谱划分为若干 L L× 的子

块，其中，1 ,
2

N
L L Z

+＜ ∈≤ ，
G N

L L

│ │ │ │=│ │ │ │′└ ┘ └ ┘
，G表

示所有点能量的最大值， ·│ │└ ┘ 表示向下取整。

3D-Hilbert 能量谱的 X 轴、Y 轴平面被划分为若干

L L× 的网格，每个网格上是一列 L L L′× × 的立方

体盒子。 

步骤 2  设第 ( , )i j 个网格内，图像灰度的最大

值和最小值分别在第 l个和第 k个盒子中，则覆盖

第 ( , )i j 个网格所需尺寸为 L L L′× × 的盒子数为 

 ( , ) 1
L
n i j l k= - +  (12) 

步骤 3  以此类推，计算出每个网格上的盒子

数，则覆盖整个 3D-Hilbert能量谱所需尺寸为 L的

盒子数为 

 
,

( , )
L L

i j

N n i j=∑  (13) 

步骤 4  改变盒子的底面尺寸 L，重复步骤 1～

步骤 3，重新计算不同尺寸下的
L

N ，利用最小二乘

线性拟合，根据式(14)计算差分盒维数。 

 
( )

0

lg
lim

1
lg

L

r

N
FD

r

→
=

╭ ╮
│ │
╰ ╯

 (14) 

其中， FD表示差分盒维数，
L

r
N
= 。 

2.2.2  多重分形 

单一的分形维数能够从整体显示图像的本质，不

同图像的分形维数可能很相似甚至完全相同
[25,26]
。为

了研究 3D-Hilbert能量谱的局部特征，避免由于不

同的时频谱具有相似的差分盒维数而造成的误判，

本文提取 3D-Hilbert能量谱的多重分形维数作为第

 

图 2  2类实际通信信号的时频能量谱 
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二维特征。 

多重分形体在自身的不同区域表现出不同的

标度特性，所以从局部出发可以研究其整体特征，

从而更加全面、有效地描述分形结构，揭示其本质。

文献[27]中给出了用于表示纹理特征的多重分形计

算式，文献[19]给出了简化式。 

 
,

0

( , )
lg

1
( ) lim , 1

1 lg

q

L

i j L

r

n i j

N
MD q q

q r→

╭ ╮
│ │
╰ ╯= ≠

-

∑
 (15) 

其中，MD为多重分形，
L

r
N
= ，q为参数，随着 q

的增大MD逐渐减小，实际中选择合适的 q使MD

的变化趋于稳定。 

按照 2.2.1 节中的步骤 1～步骤 3 对 3D-Hilbert

能量谱进行分块，计算出不同尺度 L下覆盖其所需

的盒子数
L

N ，选择合适的参数 q，根据式(15)结合

最小二乘线性拟合即可提取 3D-Hilbert能量谱的多

重分形特征。 

将反映信号 3D-Hilbert能量谱尺度及质量分布

情况的差分盒维数、多重分形维数组成特征向量 v，

送入 SVM分类器进行训练和识别。 

 [ ],FD MD=v  (16) 

3  实验与分析 

3.1  实验数据 

3.1.1  仿真信号 

为了测试本文所提方法对于通信辐射源信号

的普适性及识别性能，首先针对仿真信号进行算法

性能测试。仿真 3类调制方式相同的辐射源发出的

通信信号，分别利用本文方法和文献[15]、文献[16]

中的方法提取特征，并利用 SVM 分类器进行训练

和识别。 

假设通信辐射源放大器的输入信号
n
x 为 

 

c

s

j2

e

f
n
f

n nx s

π
=  (17) 

其中，
n
s 为基带已调信号，这里采用 QPSK调制方

式， j 1= - 。 n表示信号采样点数，
c
f 表示载频，

取
c

2f = GHz。
s
f 表示采样频率，取

s
10f = GHz。 

功率放大器是通信辐射源的最主要器件，是

典型的非线性系统，其行为建模为最简单的模型，

认为功放的系统响应是无记忆的，即某一时刻的

输出和输入关系可以用一个简单的非线性函数来

描述。辐射源内部器件的特征主要来源于功率放

大器的系统响应，这些由功放系统响应所产生的

特征作用在信号的 3D-Hilbert 时频能量谱上，使

其表现出各异的空间分布，用分形理论来定量描

述这些分布即可提取出功放的系统响应特征。采

用泰勒多项式模型来描述功放的系统响应
[28]
，即

对非线性函数做泰勒展开，则辐射源功率放大器

的输出信号为 

 
1

( )
L

l

n l n

l

x a x

=

=∑φ  (18) 

其中，
l
a 表示泰勒多项式系数，包含了通信辐射源

的指纹特征， L表示泰勒阶数，且 L为奇数，仿真

中取 5L = 。 

接收机的接收信号为 

 ( )
n n n
r H x vφ= +  (19) 

其中， H 表示通信辐射源到接收机的信道衰落系

数，仿真中假设为高斯白噪声信道，取 1H = 。
n
v

表示加性高斯白噪声， 2～ (0, )
n
v N σ ， 2σ 表示噪声

方差。 

3.1.2  实际信号 

为了测试本文所提方法对于实际通信信号的

有效性，对调制方式相同的 3 类实际通信信号进

行特征提取及分类识别。通过 HHT计算出各自的

3D-Hilbert 能量谱再提取出差分盒维数和多重分

形维数特征，最后利用 SVM 分类器进行训练和

识别，经滤波降噪处理后的实验信号幅度如图 3

所示。 

利用图 3中调制方式相同的 3类信号进行特征

提取和分类实验，每组实验分别对比本文算法与文

献[15]、文献[16]中算法对前 2类及 3类信号的识别

能力。估计出 3 类信号的信噪比分别为 4.49 dB、

14.78 dB和 14.19 dB。 

3.2  HHT 结果及分析 

以实际信号的某段训练样本为例，EMD 所得

IMF如图 4所示。 

图 4中所示的 IMF均由 EMD重复过滤过程得

到，包括 7 个 IMF 和 1 个残余项。随着分解的进

行，信号的波动逐渐减小，残余项单调递增。对这

些 IMF 分别进行希尔伯特变换得到 3D-Hilbert 能

量谱。 

3类实际信号HHT所得的 3D-Hilbert能量谱如

图 5所示。 
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图 3  调制方式相同的 3类信号幅度 

 

图 4  信号 1某段信号经验模态分解结果 
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图 5  3类实际信号的 3D-Hilbert能量谱 

从图 5可以看出，信号 1的能量分布较为集中，

信号 2和信号 3则较为分散；信号 1低频段能量分

布较弱；信号 3高频段能量分布较强；信号 2和信

号 3的平均能量最强，信号 1的平均能量最弱。由此

得出结论，虽然 3类信号的调制方式和载频相同，但

来自不同的通信辐射源，其 3D-Hilbert能量谱差异明

显，可以通过研究其分布特征进行辐射源识别。 

3.3  多尺度特征提取与分析 

对 HHT 所得的 3D-Hilbert 能量谱进行分块，

在选择分块尺度 L时，若 L值过大，则使计算过程

中更多的图像边界没有得到利用，从而增加了图像

边界计算的不确定性，这是特征提取的一项误差来

源；若 L值过小，则会增加计算的复杂度和运算时

间
[18]
。综合考虑以上因素，选择尺度 L分别为 4、8、

10、12、16、20。 

由式(15)可以看出，多重分形MD的数值会随

着参数 q的增大而减小，需要选择适当的参数 q使

MD的变化趋于稳定。以实际信号为例，其MD特

征随 q的变化如图 6所示。 

 

图 6  MD随参数 q的变化情况 

由图 6可以看出，当2 5q≤ ≤ 时，MD随着q的

增大而急剧减小；当5 15q≤ ≤ 时，MD随q的减小

趋于缓慢；当15 40q≤ ≤ 时，随着 q的增大MD的

值只发生微小变化。经过实验观察，发现 3类信号的

MD特征在 15q = 时均已趋于稳定，所以为保证特征

的可比性，本次实验中 3类信号均选择 15q = 。 

3.4  识别率对比与分析 

3.4.1  仿真信号识别率对比分析 

首先利用 3.1.1 节中介绍的仿真信号测试本文

方法的识别性能，总共进行 50 次仿真实验，每次

仿真 3类调制方式相同的通信辐射源发出的信号，

其表征指纹特征的辐射源功率放大器泰勒多项式

系数分别为 

 

T

1

T

2

T

3

[1,0.8,0.9]

[1,0.01,0.02]

[1,0.3,0.4]

=

=

=

a

a

a

 (20) 

针对每类信号，首先从头每次截取 512个采样
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点，截取间隔 20 个采样点，共截取 200 段作为训

练样本，然后在保证与训练样本不重复的情况下，

从信号末端每次截取 512个采样点共截取 100段作

为测试样本，间隔仍为 20 个采样点。通过改变信

噪比，将所提算法与文献[15,16]中的算法进行比较，

分析所提算法的抗噪声性能。50次实验的平均识别

率如表 1和图 7所示。 

在表 1和图 7中，SNR表示信噪比，K表示目

标种类。观察数据和变化情况可以看出以下 2点。 

1) 当目标类别 2K = 时，3 种算法的识别率均

在 60%以上，且随着信噪比的增加逐渐提高。本文

算法的识别率最高，始终保持在 90%以上，信噪比

为 30 dB时可达 100%，文献[15]算法的识别率最低，

文献[16]算法次之；当目标类别 3K = 时，3种算法

的识别率有所下降，只有本文方法的识别率保持在

75%以上。 

2) 无论 K=2 还是 K=3，随着信噪比的变化，

本文方法的识别率变化最平缓，说明本文方法受信

噪比变化影响最小。尤其在低信噪比情况下，本文

方法的识别率比其他 2种方法高出 30%左右，表现

出突出的识别性能。 

3.4.2  实际信号识别率对比分析 

利用调制方式相同，载频相同的信号进行特征

提取与识别实验，截取方法与仿真信号相同。比较

在信噪比相同，目标个数 K、训练样本数 N不同的

情况下，本文所提方法与文献[15]方法和文献[16]

方法的识别性能，实验结果如表 2和图 8所示。 

在表 2和图 8中，N表示训练样本数量，K表

示目标类别数，从观察数据可以看出以下 3点。 

1) 当目标类别 2K = 时，本文方法和文献[16]

方法的识别率可达 100%。文献[15]方法的识别率在

50%～77%之间，说明当训练样本数量小于 150时，

该算法已无法识别出信号 1和信号 2。 

2) 当目标类别 3K = 时，本文方法的识别率仍

为 100%。文献[15]方法的识别率为 48%～74%，下

降了 2%～3%。文献[16]方法的识别率下降到 66%，

下降了 34%。 

3) 随着训练样本数量的增加，本文方法和文

献[16]方法的识别率始终保持不变，文献[15]方法的

识别率逐渐上升。其原因主要是由于本文算法所提

特征的聚集程度好，稳定度高。具体来讲则是由于

本文算法提取差分盒维数和多重分形维数作为特

表 1 仿真信号识别率随信噪比变化 

方法 K 

仿真信号识别率 

10SNR = dB 15SNR = dB 20SNR = dB 25SNR = dB 30SNR = dB 

文献[15]方法  62% 65% 75% 82% 88% 

文献[16]方法 2 65% 70% 81% 89% 92% 

本文方法  92% 94% 96% 97% 100% 

文献[15]方法  40% 46% 53% 60% 63% 

文献[16]方法 3 45% 55% 61% 67% 70% 

本文方法  75% 77% 81% 85% 87% 

 

图 7  仿真信号的识别率变化 
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征，定量描述能量谱变化情况的同时避免了由于不

同的能量谱具有相似的差分盒维数而造成误判的

问题；另外，由于单一固定的分块尺度无法保证所

提特征是稳定、充分且可分的，所以本文在多种分

块尺度下分别提取特征，从而保证了所提特征的聚

集性及稳定度。其中，当 3K = 时，本文方法的识
别率始终保持最高，当训练样本数量 200N ＜ 时，

文献 [15]方法的识别率低于文献 [16]方法，当

200N≥ 后，文献[15]方法的识别率开始高于文

献[16]方法。说明本文方法所提特征不受训练样本

数量的影响，稳定度高。 

当 3K = ，训练样本数量 200N = 时，利用文

献[15]和文献[16]方法和本文方法提取的特征分布

分别如图 9、图 10和图 11所示，由于文献[15]方法

提取的特征较多，所以这里只画出了其中三维特征

的分布。 

从图 9～图 11可以看出，在图 9中，信号 1的

三维特征分布分散；信号 2和信号 3的特征 1和特

征 2 虽然分布相对集中，但彼此重叠；3 类信号的

特征 3完全重叠，所以 3类信号的识别率较低。在

图 10中，信号 2和信号 3的特征 1和特征 2重叠

较为严重，3 类信号的特征 3 完全重叠，符合表 2

中的结果，文献[16]方法在 3 类信号时识别率为

66%。在图 11中，本文方法提取的二维特征分别呈

现出明显的聚类现象，说明本文方法提取的特征具

有较好的聚集性和较高的稳定度，这正是所提方法

受训练样本数量影响小的原因，即使在训练样本数

量较少的情况下，有限特征的高聚集性和稳定度保

证了识别的正确性。 

4  结束语 

本文提出了一种新的基于 3D-Hilbert 能量谱

和多尺度分形特征的 SEI方法。该方法在 HHT基

础上，通过多尺度分块提取 3D-Hilbert 能量谱的

差分盒维数和多重分形维数这 2 种特征组成了特

征向量。本文分别对仿真信号和实际通信信号，

通过 SVM 分类器进行了特征训练分类和识别实

验。分别针对 K=2和 K=3的情况，比较了所提算

法与其他 2 种方法的识别性能。实验结果表明，

无论目标类别为 2 还是 3，本文方法的识别率都

表 2 实际信号的识别率变化 

方法 K 

实际信号识别率 

N=75 N=100 N=125 N=150 N=175 N=200 

文献[15]方法  50% 52% 52% 54% 66% 77% 

文献[16]方法 2 100% 100% 100% 100% 100% 100% 

本文方法  100% 100% 100% 100% 100% 100% 

文献[15]方法  48% 49% 49% 49% 55% 74% 

文献[16]方法 3 66% 66% 66% 66% 66% 66% 

本文方法  100% 100% 100% 100% 100% 100% 

 

图 8  实际信号的识别率变化 
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高于其他 2 种方法，并且其识别性能受信噪比、

训练样本数量及目标种类影响最小，尤其在低信

噪比和训练样本数量较小的情况下识别性能突

出。从而说明本文方法具有较高的稳定性、充分

性及可分性。 
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