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基于 ITD 与纹理分析的特定辐射源识别方法

任东方，张涛，韩洁，王欢欢

（解放军信息工程大学信息系统工程学院，河南 郑州 450001）

摘 要：为解决基于希尔伯特黄变换（HHT， Hilbert-Huang transform）的特定辐射源识别方法在时频分析方面存

在缺陷，所提特征可分性差的问题，该文基于固有时间尺度分解（ITD， intrinsic time-scale decomposition）提出一

种新的辐射源个体识别方法。首先，通过固有时间尺度分解的方法将信号分解，进而得到其时频能量分布；之后，

将信号时频能量谱转化为灰度图像，通过直方图统计和灰度共生矩阵提取图像纹理特征对不同信号进行识别。分

别采用实测舰船通信信号以及仿真辐射源信号对所提算法进行性能测试，实验结果表明，其性能优于 2 种基于希

尔伯特黄变换的方法。
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Specific emitter identification based on ITD and texture analysis

REN Dong-fang， ZHANG Tao， HAN Jie， WANG Huan-huan
(Institute of Information System Engineering， Information Engineering University of PLA， Zhengzhou 450001， China)

Abstract: To solve the defects of time-frequency analysis and poor separability of extracted features in specific emitter

identification (SEI) based on Hilbert-Huang transform (HHT)， a novel SEI method based on intrinsic time-scale

decomposition (ITD) was proposed. ITD was utilized to decompose the emitter signals and get the time-frequency energy

distribution (TFED) firstly， later the TFED spectrum was transformed into gray image and several image texture features

through histogram statistic and gray-level co-occurrence matrix was extracted for identification. Measured ship

communication signals and simulated emitter signals were used to test the performance of proposed method. Compared

with another two SEI methods based on HHT， the proposed method is proved more effective in identification accuracy.
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1 引言

特 定 辐 射 源 识 别 [1] （ SEI， specific emitter

identification）技术，是指利用精细传感设备和特殊

的信号处理手段，对辐射源个体的信号进行细微特

征测量计算，利用这些特征来确定产生信号的辐射

源个体的过程。在军事领域，SEI 技术在目标监测，

战场态势评估等方面发挥着重要的作用；在民用

领域，该技术在无线网络安全认证[2，3]，频谱资源

管理[3]以及设备故障诊断都有应用。

按照利用信号时间段不同，可以分为基于暂态

信号和稳态信号的 SEI 技术。暂态信号是通信设备

开关机或工作模式切换时产生的信号，由于内部器

件以及制造工艺的差异，暂态信号的特征差异大，

区分性较好，一些基于暂态信号幅度、相位、能量

包络的 SEI 技术取得了一定的识别效果[2～6]。但是文

献[7]指出暂态信号持续时间短、稳定性差，影响了

暂态信号的精确获取与特征提取；此外，在非合作

通信下，暂态信号的获取十分困难，这些问题影响

了暂态信号的实用性。稳态信号是通信设备工作

在稳定状态下时产生的信号，稳态信号的细微特

征淹没在调制信号中，使特征的分析以及提取难

度较大，但是稳态信号持续时间长，获取容易，

与暂态信号相比实用性更强，近年来，国内外将
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研究的重点放在了稳态信号上。一些从稳态信号

中提取细微特征的方法如基于调制参数[8]、分形

维数[9]、高阶谱[10]、时频分析等都取得了良好的

识别效果。

在上述提到的方法中，时频分析是一类非常

有效的方法，能够提供信号的时频联合域信息，

反映出不同信号之间更加细微的差别。传统的

时频分析方法如短时傅里叶变换、Wigner-Ville

分布、Choi-Williams 分布以及小波变换等 [11，12]

虽然在信号的细微特征提取中有所应用，但这

些方法都是通过基函数（复指数函数、小波函

数等）来分析信号，其分析效果与基函数的选

取关系很大，尤其对于非平稳非线性的含噪信

号，基函数的选取十分困难，不利于信号细微

特征的分析提取。Huang 等 [13]提出了一种希尔

伯特黄变换的方法，在没有信号先验信息的情

况下，能够实现对信号的自适应分解，适合非

平稳信号的时频分析。但文献 [14]指出，HHT

的过程本征模态分解（ EMD， empirical mode

decomposition）存在严重的端点效应；分解过

程需要多次迭代运算，运算量大、效率低；产

生一些原信号中不存在的频率成分，显示信号

动态性方面存在不足。这些都影响了该方法在

SEI 中的效果。

FREI 等[15]提出了固有时间尺度分解（ITD）算

法，该方法克服了 EMD 在信号边界和计算效率上

的缺点，通过对信号自适应划分，得到若干个有实

际意义的信号分量，有效提升时频分析的效率与

精度，更适合非平稳信号的分析。基于此，本文

提出了一种基于 ITD 的稳态信号 SEI 方法。针对

EMD 存在的缺点，采用 ITD 进行信号分解得到信

号时频能量分布；针对所提特征描述信号细微差

异能力差的问题，通过将时频谱转化为图像，利

用图像纹理特征对信号细微差异进行描述，通过

实验来对此方法进行了性能测试。

2 基于时频分解与纹理分析的辐射源个体

识别算法

2.1 算法原理

辐射源个体识别利用一些信号处理的技术手

段，从通信信号中提取能代表通信辐射源特性的细

微特征进行识别。本文个体识别算法原理如图 1

所示。

其中，信号获取部分，主要是采用各种接收装

置对辐射源信号进行接收，本文直接采用从某部获

取的实测信号以及仿真信号进行实验。稳态信号预

处理包括对信号进行去噪分段处理等。特征提取环

节通过 ITD 获取信号时频能量谱，之后将其转化为

灰度图像，利用直方图统计及灰度共生矩阵提取常

用纹理特征对不同信号间时频能量谱的差异更好

地描述。本文采用支持向量机（SVM ， support vector

machine）作为分类器，对信号进行分类识别。本方

法在时频能量谱的获取以及特征的描述方面进行

改进，提升了分类的效果。

2.2 基于 ITD 的时频分析

2.2.1 固有时间尺度分解

固有时间尺度分解算法将原始信号分解为一

系列旋转信号分量与一个基线信号分量，通过对

每层信号分量暂态信息的计算，得到原始信号精

确的时频信息。其过程可描述为对于实信号 tX ，

定义低频基线信号提取算子 L 与旋转分量提取算

子 H ，使

t t t t tX LX HX L H＝ + ＝ + (1)

其中， t tL LX＝ 是一个基线信号，代表信号中的低

频部分， t tH HX＝ 为旋转信号分量，代表信号中的

高频部分。用{ ， 1，2，3， ，}k kτ ＝ L 表示实信号的极值点

对应的坐标，并设 0 0τ ＝ 。若 tX 在某些区间为常数，

选择区间的右端点 kτ 作为极值点。为了便于表示，

用 kX 和 kL 分别表示极值点 ( )kX τ 和 ( )kL τ 。假设 tL

图 1 个体识别算法原理
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和 tH 在[0， ]kτ 有定义，且 kX 在 2[0， ]kτ + 有定义。在

相邻的极值区间 1( ， ]k kτ τ + 上可以定义基线信号为

1
1

1

， ( ， ]k k
t t k k k

k k

L LLX L L t
X X

τ τ+
+

+

  -
＝ ＝ + ∈  -  

(2)

其中，

1
1 1

2 1

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

k k

L X X X Xτ τ
α α

τ τ
+

+ +
+ +

    -
＝ + - + -    -      

(3)

0 1α﹤ ﹤ ，通常取 0.5α ＝ 。在 1[0， ]τ 进行信号分解，

设定基线信号的初值 0 1
0 2

X XL +
＝ 。信号分解为基

线信号与旋转信号后，可将基线信号作为给定信号

继续分解，直到所得基线信号为单调信号或者达到

预设的最大分解层数。该过程可表示为

2

1

0

( )

( (1 ) )

( )

t t t

t t

t
p

k p
t

k

X HX LX
HX H L LX
H L L X

H L L X
-

＝

＝ +

＝ + +

＝ + +

＝ +∑

(4)

信号共进行了 p 层分解，其中 k
tHL X 为 1k + 层

的旋转分量， p
tL X 为基线信号。利用 Hilbert 变换

提取各层信号分量的瞬时信息为

| [ ] |

( [ ])

d1

2π d

t t t

t t

t

A R ih R
angle R ih R

f
t

τ

τ

θ
θ

＝ + 
 ＝ + 
 
 ＝  

(5)

式(5)中， [ ]h · 表示 Hilbert 变换。基于 Hilbert

变换的方法存在一些问题如边界效应，产生负频率

值等。ITD 方法采用 2 种代替方法来进行计算瞬时

相位为

1
1 2

1

1
2 3

11

1
3 4

2

1
4 5

2

sin ， [ ， )

π sin ， [ ， )

=

π sin ， [ ， )

2π sin ， [ ， )

t

t

t

t

t

x t t t
A

x t t t
A

x t t t
A

x t t t
A

θ

-

-

-

-

   
∈   

   
    - ∈      
 

   - ∈      
   

+ ∈   
    

或

1 2
1

2 3
1 12

3 4
2 2

4 5
2 2

π
， [ ， )

2

π
1 π， [ ， )

2
=

3π
1 π， [ ， )

2

3π
1 2π， [ ， )

2

t

t t

t
t t

t t

x t t t
A

x x t t t
A A

x x t t t
A A

x x t t t
A A

θ

 ∈ 
 
   

+ - ∈   
    
 
     - + + ∈          

     
- + + ∈     

      

(6)

其中， 1A >0 且 2A >0。式(6)中各参数的位置关系如

图 2 所示。

图 2 参数及位置关系

瞬时幅度的大小由旋转分量相邻过零点的极

值所决定

1 1 31 2

2 3 5

， [ ， )

， [ ， )t t

A t t t
A A

A t t t
∈ 

＝ ＝  - ∈ 
(7)

瞬时频率的大小可以由瞬时相位的微分得到。

这种方式能够更精确地定义信号瞬时信息，表示非

平稳信号的动态特性。因此，可以采用 ITD 对辐射

源信号进行时频分析。

2.2.2 时频能量谱的获取

当分解达到预设最大层数或基线信号为单调

分量时，ITD 分解就会结束。综合考虑分析精度与

计算复杂度，设定 ITD 分解最大层数为 5。采用 ITD

算法将信号分解为一系列旋转分量和一个基线分

量，根据式(6)、式(7)可以得到每层信号分量的暂态

幅度、频率等信息。利用这些信号分量的暂态信息，

可以获得类似于希尔伯特谱[13]的信号时频分布谱，用

矩阵 ，i jI 来表示。其中， 1，2， ， ti N＝ L ， 1，2， ， fi N＝ L ，

tN 表示矩阵 I 的行数， fN 表示其列数。以某段实

测的舰船通信信号为例，利用 ITD 算法进行对信号

进行分解得到 5 层旋转分量与 1 层基线分量如图 3

所示。
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图 3 原始信号及 ITD 分解后各分量

进一步，利用信号各分量的瞬时信息，得到信号

样本的时频能量谱如图 4 所示，可以从信号的时频能

量分布谱中提取一些指纹特征用于辐射源识别。

图 4 信号的时频分布谱

2.3 特征提取

纹理特征是图像的内在特征，能表征向素间组

织结构等空间信息，是分析和理解图像的一种重要

手段，广泛应用在图像描述以及图像识别等领域。

信号能量谱代表着信号在时频二域的能量分布状

况，包含着信号更加丰富的个体特征，这里将信号

时频能量谱转化为图像，提取图像纹理特征表征不

同信号时频能量谱的差异，进而实现对不同信号进

行识别。首先将前文中得到的时频能量谱图转化为

灰度图像。

，
，

，

round 255
max

i j
i j

i j

  
＝ ×  

    

I
X

I
(8)

其中， ，  i jI 表示谱图 I 中的第 i 行 j 列的值， ，i jX 是

转化为灰度图像后对应位置的灰度值。 round[ ]· 表

示就近取整函数，将整个时频能量谱被转化为一幅

像素值为 0～255 的图像。图像纹理特征包含许多类

型，结合能量谱图自身的一些特征，为了更好地表

征信号能量谱的在大小分布，沿某方向变化速率以

及空间位置与能量关系等方面的特征，本文利用直

方图统计以及灰度共生矩阵的方法提取纹理特征

用于信号能量谱的识别。

2.3.1 基于直方图统计的纹理特征

对于由能量谱转化而来的灰度图像 X ，计算其

归一化直方图统计为

( )
( ) ， 0，1， ，255

N lP l l
M

＝ ＝ L (9)

其中， ( )N l 表示具有灰度值 l 像素点的个数，M 表

示矩阵中像素点的总数。从直方图统计中提取的

6 维特征如下。

1) 灰度图像的均值为

255

1
1

( )
l

V lp l
＝

＝ ∑ (10)

2) 灰度图像的方差为

255
2

2 1
0

( ) ( )
l

V l V p l
＝

＝ -∑ (11)

3) 灰度图像的偏度为

255
3

3 13
02

2

1
( ) ( )

l
V V l p l

V ＝

＝ -∑ (12)

4) 灰度图像的峰度为

255
4

4 12
02

1
( ) ( )

l
V V l p l

V ＝

＝ -∑ (13)

5) 直方图的能量为

255
2

5
0

( )
l

V p l
＝

＝ ∑ (14)

6) 直方图的熵为

255

6
0

( ) ( )
l

V p l lnp l
＝

＝ -∑ (15)

基于直方图统计的纹理特征提取，没有考虑到

能量大小与其空间位置的关系，仅仅对谱图内各时

频点上信号能量大小的统计度量，反映的“信号指
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纹”信息有限。

2.3.2 基于灰度共生矩阵的纹理特征

利用直方图统计得到的特征能在一定程度上

描述图像的纹理，但其无法反映像素间的位置关

系。灰度共生矩阵能够反映图像分布关于方向、局

部邻域、幅度变化的综合信息，其广泛应用在医学

以及遥感图像纹理特征的描述中。因此，可以利用

灰度共生矩阵提取信号能量谱纹理特征，从而反映

不同信号能量谱沿某些方向的变化、空间分布、局

部对比等差异。灰度共生矩阵计算式为

1 2

1 1 2 2 1 1 1 2 2 2

1 1 2 2

( ， )

{[( ， )， ( ， )] | ( ， ) & ( ， ) }

[( ， )， ( ， ) ]

p l l
x y x y f x y l f x y l

x y x y Q

＝

＝ ＝

∈
∑

∑
(16)

式(16)中，分母表示具有某种位置关系Q的像

素对的总数，用包含横纵坐标偏移量的二维向量表

示像素对的位置关系，如[0，1]。分子表示具有某种

位置关系Q，且值分别为 1l 和 2l 的像素对的个数。

本文计算位置关系为[0，1]、[−1，1]、[−1， 0]和[−1， −1]

的 4 个灰度共生矩阵并从中提取若干特征。为降低

计算复杂度，设定灰度共生矩阵的灰度级为 64，共

得到 4 个 64×64 的灰度共生矩阵。从每个矩阵中提

取 4 维纹理特征。以位置关系为[0，1]的矩阵为例，

提取以下 4 维特征。

1) 整幅图像的对比度为

1 2

64 64
2

7 1 2 1 2
1 1

( ， )( )
l l

V p l l l l
＝ ＝

＝ - -∑∑ (17)

2) 整幅图像的相关性为

1 2

64 64

1 1 2 2 1 2
1 1

8
1 2

( )( ) ( ， )
l l

l l l l p l l
V

μ μ

σ σ
＝ ＝

- -
＝
∑∑

(18)

其中， μ 为灰度共生矩阵的均值。 1σ 与 2σ 的计算

式为

1 2

64 64
2

1 1 1 1 2
1 1

( ) ( ， )
l l

l l p l lσ μ
＝ ＝

＝ -∑∑ (19)

1 2

64 64
2

2 2 2 1 2
1 1

( ) ( ， )
l l

l l p l lσ μ
＝ ＝

＝ -∑∑ (20)

3) 灰度共生矩阵的总能量为

1 2

64 64
2

9 1 2
1 1

( ， )
l l

V p l l
＝ ＝

＝ ∑∑ (21)

4) 灰度共生矩阵的同质性为

1 2

64 64
1 2

10
1 1 1 2

( ， )

1 | |l l

p l lV
l l＝ ＝

＝
+ -∑∑ (22)

同理，可从位置关系为[−1，1]，[−1，0]和[−1，−1]的
3 个灰度共生矩阵中提取 12 维特征 11V ，…， 22V ，加上

从直方图统计中提取的 6 维特征，得到一个 22 维的

特征向量 [ ]1 2 22， ， ，V V V＝V L 来描述信号的时频能量

分布，进而利用这些特征进行辐射源信号的识别。

2.4 特征降维

所提特征间存在相关性，为提升分类器的训练

效率，必需对数据进行降维。主成分分析（PCA，

principal component analysis）是一种常用的数据去

相关，降维的方法，它是基于数据统计特性的最佳

正交变换，变换产生新的分量之间是不相关的。采

用 PCA 对所提取的 22 维特征处理，保留原始数据

90%的能量作为阈值进行降维，利用降维后的特征

进行分类器训练。

2.5 分类器设计

利用降维后的特征，采用 SVM 来对辐射源信

号进行分类识别。SVM 是一种基于统计学习理论的

机器学习算法，在模式识别，回归分析等问题中有着

广泛的应用。SVM 通过引入一个非线性映射，将一

个线性不可分的问题转化到一个在高维空间线性

可分的问题。本文采用 SVM 工具箱 LIBSVM 3.20

完成分类识别实验。为进一步提高分类识别的性

能，采用交叉验证（CV， cross validation）的方式寻

找 SVM 最佳核参数。CV 是用来验证分类器性能的

一种统计分析方法[16]，将原始数据分为训练集和验

证集，先通过训练集对分类器进行训练，再利用测

试集验证分类器的性能，以识别率作为评价分类器

的性能指标，寻找分类器的最佳核参数，提升分类

器的分类效果。

3 实验结果及分析

3.1 对比方法以及实验信号

Zhang 等[17]提出了 3 种基于 HHT 的 SEI 算法，

其中一种方法从信号的希尔伯特谱中提取均值方

差以及熵作为特征进行辐射源识别，称之为对比方

法 1。Yuan 等[18]提取了基于信号时频能量分布的辐

射源识别算法，从中选取 10 维时频能量分布特征

进行对比实验，称之为对比方法 2。分别利用实测

信号以及仿真信号进行识别实验，将这 2 种对比方

法与本文方法的性能进行对比。
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实测信号为某部实测调制方式相同的 6 类舰船

通信信号，这 6 类舰船通信信号被标记为①～⑥。

仿真信号的产生采用基于泰勒多项式的功放模型，

文献[19]指出功放的非线性作用是辐射源设备指纹

特征产生的重要原因，并利用泰勒多项式模型来刻

画辐射源设备的这一特征。Zhang 等[17]利用该模型

产生仿真辐射源信号进行识别实验，测试算法性

能，该功放模型可表示为

s

1

( ( )) ( ( ))
D

l
l

l
G d n d nα

＝

＝∑ (23)

其中， ( ( ))G d n 是功放的输出信号， lα 是泰勒多项

式的系数， s1，2， ，l D＝ L ， ( )d n 是功放输入信号，是

一种调制信号，可表示为

j2π
( ) e

c
s

fn
f

nd n x＝ (24)

( )x n 为基带调制信号，本文选用 QPSK 信号。

cf 表示信号载频， sf 表示信号采样频率，利用不同

的泰勒级数系数 lα ，可仿真产生不同种类的辐射源

信号。本文设定泰勒多项式阶数 3sD ＝ ，采用

[1] [1，0.5，0.3]＝α ， [2] [1，0.08，0.6]＝α ， [3] [1，0.01，  ＝α
0.01]， [4] [1，0.01，  0.8]＝α 和 [5] [1，0.6，0.04]＝α 仿真

产生 5 种辐射源信号。分别在不同信噪比的 AWGN

信道下和瑞利平坦衰落信道下进行识别实验，测试

算法性能。信号的采样频率 sf 设为 100 MHz，载频

cf 设为 30 MHz，每段仿真信号包含 10 000个QPSK

码元，瑞利平坦衰落信道的最大多普勒频移设置为

50 Hz。用 K 来表示进行识别的辐射源种类， 3K ＝
时，使用 [1]α ， [2]α ， [3]α 3种进行实验； 4K ＝ 时，

使用 [1]α ， [2]α ， [3]α ， [4]α 4 种进行实验； 5K ＝

时，使用全部 5 种仿真信号进行实验。

3.2 实验参数设置

无特殊说明，一些实验的参数做以下设置。采

用实测舰船通信信号或仿真信号进行识别实验时，

训练样本和测试样本的数目都为 100 个，每段信号

样本包含 512 样点。利用 ITD 算法进行时频分析中，

时间间隔设置为 512，频率间隔设置为 400，每段

样本数据的时频能量谱大小为 512×400。每次实验，

从实验信号片段中随机选取训练样本与测试样本，

对于实测舰船通信信号，采用 80 次实验的平均结

果作为其正确识别率，对于仿真信号，先期通过实

验发现，基带码元序列会对识别结果产生干扰，为

消除这种干扰，随机产生 40 组实验信号，对每组

实验信号进行 20 次识别实验，取 800 次结果的平

均值作为仿真信号的识别率。

3.3 实测信号的实验结果

标号①～⑥代表 6 种不同舰船通信信号，不同

信号间识别难易程度不同，因此随机从这 6 种信号

中选取 3、4、5、6 种信号进行识别实验，实验参

数按照前文中提到的进行设置。分别采用 3 种方法

进行实验对比，部分结果如表 1 所示。表 1 左侧为

实验采用的具体信号类别，右侧为 3 种方法对应的

识别准确率。结果表明，本文方法对实测舰船通信

信号具有更好的识别效果，针对 6 类信号的识别时，

识别率依然保持在 90%左右，可利用本文方法，对

6 类舰船通信信号有效识别。

表 1 实测舰船通信信号的识别率

舰船通信信号的类别
本文

方法

对比

方法 1
对比

方法 2

③ ⑤ ⑥ 0.95 0.88 0.91

① ③ ⑤ 0.97 0.92 0.94

① ⑤ ⑥ 0.96 0.84 0.94

② ③ ④ ⑥ 0.92 0.87 0.88

① ② ⑤ ⑥ 0.93 0.86 0.83

① ④ ⑤ ⑥ 0.97 0.87 0.93

① ② ③ ④ ⑤ 0.93 0.88 0.91

② ③ ④ ⑤ ⑥ 0.91 0.85 0.87

① ② ③ ④ ⑥ 0.93 0.84 0.91

① ② ③ ④ ⑤ ⑥ 0.91 0.82 0.86

3.4 仿真信号实验结果及分析

利用仿真辐射源信号，在信噪比为 6～24 dB 内，

分别在瑞利信道以及 AWGN 信道下进行识别实验。

图 4～图 6 所示为信号种类 K=3、4、5 时，3 种方法

在不同信号环境下的识别率曲线。从这 3 组识别率

曲线中可以发现，无论在AWGN信道还是瑞利信道，

本文方法的识别率都最高，且随着识别辐射源种类

K 的增加，虽然不同方法识别率都有一定程度下降，

但本文方法识别率下降程度最小，识别率相比另外 2

种方法优势更加明显。本文方法在仿真信号与实测

舰船通信信号上都取得了更好的识别效果，利用 ITD

对信号进行时频分析，克服了 EMD 的缺点，能够

更精确地表达信号的时频信息，提升了分类效果；
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图 4 3 种仿真信号识别率曲线

图 5 4 种仿真信号的识别率曲线

图 6 5 种仿真信号的识别率曲线
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此外，本文方法将时频能量谱看作一个整体，

转化为图像后直接提取纹理特征，另外两种对比方

法在提取特征时，需要设置时频分辨率[17，18]，损失

了谱图的细节信息，影响了分类识别的效果。

为了验证使用 ITD 时频分析较之 EMD 对分类

识别的提升作用，保持对比方法 2 中所提特征不变，

将时频分析的方法替换为 ITD，称之为对比方法 3。

在 =4K ，AWGN 信道下比较本文方法，对比方法 2

以及对比方法 3 的识别性能曲线，结果如图 7 所示。

在相同实验条件下，对比方法 3 的识别率高于对比

方法 2，这一结果说明了，在保持所提特征不变情

况下，利用 ITD 方法进行时频分析有助于识别性能

提升；对比方法 3 的识别率低于本文所提方法，说

明本文所提纹理特征的可分性优于对比方法 2 所提

时频能量分布特征。

图 7 ITD 替代 EMD 进行时频分析的识别率对比

为研究训练样本个数对识别正确率的影响，

固定每次实验的测试样本数目为 100，改变训练

样本个数为 50、75、100、125。在 =4K 、AWGN

环境下，研究它们的识别性能，实验结果如图 8

所示。实验结果表明，训练样本个数为 50 的识别

率最低，增加训练样本的个数，识别率的增加不

明显。这表明训练样本个数对识别结果影响较小，

本文方法所提特征顽健性较强，在利用所提特征

训练分类器时，不需过多的训练样本数就能达到

较好的效果，有效降低了分类器训练的复杂度，

实用性强。

图 8 训练样本个数对识别率的影响

本文继续研究了所提算法在平坦瑞利衰落信

道下，最大多普勒频移对识别性能的影响。改变瑞

利信道最大多普勒频移为 50 Hz、100 Hz、150 Hz、

200 Hz，在 =4K 下进行实验，算法识别率曲线如

图 9 所示。

图 9 多普勒频移对识别率的影响
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从图 9 可以发现，随着瑞利平坦衰落信道最大多

普勒频移增加，算法识别性能受到较大的影响，且

SNR 越高，识别率受到的影响越大。主要是多普勒频

移的增加，使信号的时频能量谱发生畸变，影响了时

频纹理特征的提取，造成算法识别性能下降。

4 结束语

本文在对通信辐射源信号时频域细微特征研

究的基础上，结合图像处理领域的相关知识，提出

了一种基于时频谱图纹理特征的通信辐射源识别

方法。为验证算法的有效性，选取 2 种基于 EMD

提取时频能量特征的方法进行对比，利用实测舰船

通信信号和仿真信号进行识别实验对 3 种方法的性

能进行比较。实验结果表明，本文方法无论针对实

测舰船通信信号或仿真信号，都取得了更好的识别

效果。在下一步工作中，考虑对所提方法进一步改

进，提取更加有效的图像纹理特征作为辐射源识别

的细微特征，利用更有效的方式来进行特征维数约

减，在更复杂环境下来测试算法的性能如非高斯噪

声环境以及多径环境等。
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