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基于随机森林的雷达信号脉内调制识别

刘歌，张国毅，于岩

（空军航空大学信息对抗系，吉林 长春 130022）

摘 要：针对雷达信号脉内调制识别算法存在着准确率低的问题，提出一种新的雷达脉内调制类型自动识别

方法，该方法首先提取雷达信号时频图像的形状特征和纹理特征构成融合特征，然后将融合特征输入随机森

林分类器，实现信号的分类识别。 仿真实验中对 8 种常见的不同调制类型的雷达信号进行识别，提出的算法在

信噪比为-2 dB 时识别准确率可以达到 90%以上，验证了该方法的有效性。
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Abstract： To solve the existing problems of low recognition rate and noise problem in radar signal recognition， the

fusion feature extraction method of time-frequency image and the random forest classifier is applied to the

identification of radar signals. The radar signal time-frequency image was firstly extracted the shape features and

texture features to anstitute fusion characteristics， into and then input fusioncharacteristics radom forest classifier

recognition of the signal classification was realized. The results of simulation experiments for eight kinds of common

radar signals to recognition show that recognition accuracy of the method proposed can be achieved more than 90%

in SNR -2 dB， so it also verify the effectiveness of the method.
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1 引言

电子侦察是现代电子战胜利的关键因素，而雷达信号

的识别是电子情报侦察的关键过程。 其中，雷达信号的特

征提取和分类器的选择是影响雷达脉内信号识别精度的

两个重要因素。

随着电磁环境的日趋复杂，直接将信号的五大参数作

为识别特征传统方法已经失效。 因此，对雷达信号的脉内

特征的研究变得越来越多，参考文献［1-4］提出了时域自相

关法、调制域分析法、倒谱分析法、谱相关法等脉内特征提

取法。 但这些方法可行性较差，在低信噪比下性能严重下

降。 之后，以信号的时频图像特征作为分类依据的方法逐

渐发展起来。 例如，白航通过分别提取二值图像伪 Zernike

矩 ［5］ 以及 Reyni 熵 ［6］ 特征与支持向量机 （support vector

machine，SVM）结合实现对信号的识别，但是没有充分利用

图像的其他特征，不具有全面性。 在分类器的选取上，常用
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的 贝 叶 斯 分 类 器 需 要 大 样 本 训 练 ； 神 经 网 络 （neural

network，NN）分类器预测准确，但是需要大量的参数，学习

时间过长，甚至可能达不到学习的目的； SVM 虽然对小样

本、高维、非线样本具有较好的分类效果，但是对非线性问

题没有通用解决方案 ［7］。

针对以上问题， 为了能够有效实现雷达信号的自动

识别 ，从反映信号本质特征的时频图像入手 ，提取时频

图像的纹理特征与形状特征 ，构成融合特征 ，作为识别

雷达信号的特征 。 对于分类器的选取 ，本文选择组合分

类器———随机森林 （random forest，RF），它包含多个决策

树 ，具有在不增加运算量的基础上达到较高的预测精度、

处理高维数据、较好的容噪能力等优点。仿真实验中，提取

了 8 种常见的雷达信号的时频图像的融合特征， 并采用

RF 分类器进行分类识别。 实验结果表明，提出的特征提取

方法效果优于传统的特征提取方法，RF 分类器的性能也

明显优于 SVM 与 NN，且该方法在低信噪比下能够获得较

高的准确率。

2 时频图像特征融合

雷达信号的特征提取方法直接影响着分类器分类识

别结果的准确性。 经过对不同调制类型的雷达信号时频

图像的仔细分析与对比 ，发现它们具有明显不同的图像

特征。 通过对图像特征的了解，它大致分为视觉特征、统

计特征 、变换系数特征 、代数特征 ［8］等 ，通常仅用单一的

局部特征很难准确地反映出不同图像之间的差异性 ，

因此提出将多种特征进行融合 ， 即将图像的纹理特征

和形状特征相结合 ，这样图像像素的特点能够较全面地

表述出来 ， 作为不同调制类型雷达信号的识别特征 ，能

够反映不同调制类型信号之间的差异性 ，获得更好的提

取结果。

2.1 雷达信号时频变换

本文采用改进的 B 分布（modified B distribution，MBD）

对雷达信号进行时频变换。 MBD 是由 Boashash 和Hussainn

两人对 B 分布进行改进而来。

B 分布的定义如下：

B（t，f）=
+∞

-∞∫
+∞

-∞∫ G（u-t，τ）R（u，τ）e-j2πfτdudτ （1）

其中，G（u-t，τ）= |τ|
cosh2（t）（ ）ξ 为核函数，R（u，τ）=z u+ τ

2（ ）
z* u- τ

2（ ）为自相关函数。

MBD 分布对 B 分布的核函数进行了修改， 修改后的

核函数为：

G（u-t，τ）= Ka

cosh2ξ（t）
（2）

其中，Ka=
Γ（2ξ）

22ξ-1Γ2（ξ）cosh2ξ（t）
，Γ（ξ）=

∞

0∫ tξ-1e-tdt。 设置参数

ξ（0＜ξ＜1）控制时频分辨率以及交叉项的抑制程度，从而在

抑制交叉项与提高时频分辨力之间有一个很好的兼顾，因

此，MBD 的综合指标最优 ［9］。

2.2 时频图像预处理

将 MBD 时频图像进行灰度化处理， 得到时频灰度图

像。 由于灰度图像依然能够反映整幅图像的整体和局部的

特点， 且可以降低后续相应图像分析和处理的计算量，因

此在图像处理中应用广泛。

图像的灰度化处理是指将彩色图像转化为灰度图像的

过程。 图像的灰度化处理一般采用以下两种方法来实现。

（1）将每个像素点的 R、G、B 3 个分量的平均值，作为

灰度图像中这个像素的 3 个分量。

（2）根据像素点的亮度等级以及 RGB 和 YUV 颜色空

间的变化关系， 可建立亮度 Y 与 R、G、B 3 个颜色分量的

对应：Y=0.3R+0.59G+0.11B， 以这个亮度值表达图像的灰

度值。

本文采用第一种方法对时频图像进行灰度化处理。

选择 8 种常见的雷达脉内调制信号，将其 MBD 时频图

像转化为灰度图像，如图 1 所示，这 8 种信号包括常规雷达

信 号 （normal signal， NS）、 线 性 调 频 （linear frequency

modulation， LFM）信号 、非线性调频 （non-linear frequency

modulation， NLFM）信号、频率编码（2FSK）信号、二相编码

（BPSK）信号、四相编码（QPSK）信号、多相编码（MPSK）信号

和线性调频连续波 （linear frequency modulation continuous

wave， LFMCW）信号。

通过对比图 1 中 8 种信号的时频图像可知，不同信号

的时频图像存在着明显的差异性。 因此，通过提取反映图

像本质的特征可以作为不同调制类型雷达信号的识别特

征，从而识别出不同调制类型的雷达信号。

噪声的存在会导致时频图像质量下降，从而影响图像

特征提取的准确性，有必要在提取图像特征之前，对时频

图像进行相关的预处理，减小噪声的影响，提高图像质量，

保证特征提取的有效性。 因此，采用自适应维纳滤波器 ［10］

来滤除噪声在时频图像上对信号自分量的影响。
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图 1 8 种常见雷达脉内调制信号的时频灰度
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2.3 时频图像特征提取

对时频图像提取的特征，需要满足两个条件：一是在

特征空间中各特征的类间距离大，而类内距离小；二是提

取的特征受环境条件影响较小，具有较好的抗噪性能。

为了更全面地反映不同调制类型的雷达信号时频图

像的差异性， 将时频图像的细微特征与整体特征相结合，

提取时频图像的纹理特征与形状特征，构成雷达信号的识

别特征。

（1）纹理特征

纹理特征的本质是对图像相邻像素点灰度空间分布

情况进行研究，反映的是图像的细微特征。 而对灰度共生

矩阵的统计特征则是纹理特征的典型方法。为保证参数的

旋转不变性， 取 0°、45°、90°和 135° 这 4 个方向参数的均

值作为灰度共生矩阵的值 ［11］。 选取纹理特征中的灰度共生

矩阵的 5 个特征，分别记作 f1～f5。 其中，G（i，j）表示灰度共生

矩阵各元素，i，j=1，2，…，n。

①对比度，记作 f1

f1=
k-1

n=0
∑n2 ∑|i-j|=nG（i，j［ ]） （3）

f1 又称惯性矩， 用来反映图像纹理的清晰程度。 f1 越

大，图像就越清晰；反之，图像越模糊。

②角二阶矩，记作 f2

f2=
k

i = 1
∑

k

j = 1
∑（G（i，j））2 （4）

f2 又称为能量，用来反映图像灰度分布均匀的程度以及

纹理的粗细程度。 f2 越大，纹理越粗糙；反之，则纹理越细致。

③熵，记作 f3

f3=
k

i = 1
∑

k

j = 1
∑G（i，j）lgG（i，j） （5）

f3 是对图像信息量大小的度量。 若灰度共生矩阵值分

布较均匀，则熵值较大；反之熵值较小。

④相关，记作 f4

f4=
k

i = 1
∑

k

j = 1
∑ （ij）G（i，j）-uiuj

sisj
（6）

其中：

ui=
k

i = 1
∑

k

j = 1
∑i·（G（i，j）） （7）

uj=
k

i = 1
∑

k

j = 1
∑j·（G（i，j）） （8）

si2=
k

i = 1
∑

k

j = 1
∑G（i，j）（i-ui）2 （9）

sj2=
k

i = 1
∑

k

j = 1
∑G（i，j）（j-uj）2 （10）

f4 用来表示图像局部灰度相关性。 若矩阵各元素值相

差较小时，f4 较大；反之，f4 较小。

⑤逆差距，记作 f5

f5=
k

i = 1
∑

k

j = 1
∑G（i，j）／｛1+（i-j）2｝ （11）

f5 反映图像纹理的局部变化大小。 f5 的值较大则说明

图像纹理局部比较均匀。

（2）形状特征

形状特征是一种对图像的轮廓以及轮廓包围区域的

整体性描述的特征。 而矩函数是形状特征中一种非常有效

的描述子，能够提供图像丰富的全局信息 ［12］。 主要选取了

矩函数中常用的中心矩和伪 Zernike 矩。

①中心矩特征 ：设大小为 M×N 的二值图像可以表

示为 ： f（x ，y ）∈ ｛1 ，0 ｝ ，则 图 像 的 （p +q ）阶 原 点 矩 可 以 定

义为 ：

mpq=
M-1

x = 0
∑

N-1

y = 0
∑xpyqf（x，y） p，q∈N （12）

图像的 p+q 阶中心矩可以定义为：

upq=
M-1

x = 0
∑

N-1

y = 0
∑（x-x）p（y-y）qf（x，y） （13）

其中，x=m10／m00，表示水平方向上的质心。 y=m01／m00，表

示垂直方向的质心。

由参考文献［5］可知，不同的中心距有不同的物理意义，

为了避免特征之间相关性太强，因此选用 u11、u02、u12、u21、u03，

分别记作 f6～f10，作为中心距特征。

②伪 Zernike 矩是一种正交复数矩，阶数为 p，重复度

为 q 的伪 Zernike 矩的定义为：

（14）

其中，p 为正整数或零，q 为整数 ，且 |q |≤p，f（x，y）为图

像函数。 *Wp，q（x，y）在极坐标中表示为：
*Wp，q（ρcosθ，ρsinθ）=Sp，q（ρ）exp（iqθ） （15）

Sp，q（ρ）=
p-|q|

s = 0
∑ （-1）s（2p+1-s）！

s！（p-|q|-s）！ （p+|q|+1-s）！
ρp-s （16）

为了获得旋转不变性及减少伪 Zernike 矩的动态范围，
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取 p，q=ln|Zp，q|。

同样根据参考文献［5］中的分析，选用 20、 22、 30、 31、

32、 33、 43 分别记作 f11～f17，代表 Zernike 矩 ，作为信号的

识别特征。

由于上述特征存在数量级不同的问题，如果直接采用

原始数据作为识别特征，这种数值上的差距会影响最后的

识别结果。 因此采用参考文献［13］中的标准差规格化法对

提取的特征进行标准化处理。

综上所述，主要选取了纹理特征和形状特征中有代表

性、且相关度较小的特征相融合，取 f1～f17 共 17 个特征，作

为雷达信号识别特征。

3 基于 RF分类器的雷达脉内调制类型识别

3.1 基于 CART 算法的 RF 分类器

RF 是在 2001 年由 Breiman 和 Cutler 提出的具有良好

分类性能的组合分类器算法。 RF 算法自提出以来，被广泛

地应用于科学研究的众多领域。参考文献［14］通过大量的实

验证明，随机森林算法是机器学习中性能最好的算法之一。

RF 是一个个决策树分类器｛h（x，θk），k=1，2，…，ntree｝的集

合 。 其中 ，元分类器 h（x，θk）是充分生长 、没有剪枝的决策

树，k 表示 RF 中决策树的个数，x 是输入向量，θk 是服从独

立同分布的随机向量，决定了单棵树的生长过程，RF 的最

终输出结果是通过投票决定的。

本文 RF 中的决策树是利用 CART 分类算法生成的，

节点分裂时的分裂规则是 Gini 指标最小原则 ［15］。 Gini 系数

的计算过程如下。

（1）样本的 Gini 系数

Gini（S）=1-
  m

  i = 1
∑Pi

2 （17）

其中，Pi 代表类别 Ci 在样本集 S 中出现的概率。

（2）每个划分的 Gini 系数

如果 S 被分隔成两个子集 S1 和 S2，则此次划分的 Gini

系数为：

Ginisplit（S）=
|S1|
S

Gini（S1）+
|S2|
|S|

Gini（S2） （18）

在 CART 算法进行节点分裂的过程中，利用式（18）计

算样本划分时的 Gini 指标，Gini 指标的值越小， 则说明这

种划分越合理。

RF 的具体算法步骤如下。

（1）从原始的训练数据集中，用 Bagging 方法有放回地

抽取 n 个样品形成样本集。

（2）每个样本集可生成一棵不剪枝的决策树：设样本共

有 M 个特征，在每个决策树的每个内部节点处，从 M 个特

征中随机抽出 mtry 个特征作为该分裂节点的候选特征，其

中，mtry 满足 mtry＜＜M， 且 mtry 的值在整个过程中不变，利

用 CART 算法计算各候选特征每一种可能划分方式的

Gini 指标，选出具有最小 Gini 指标的划分方式作为该候选

特征的最佳划分方式，然后再对所有候选特征的最佳划分

方式的 Gini 指标进行比较，选出 Gini 指标最小的特征作为

该节点的分裂特征，重复上述过程，直到达到预先设定的停

止准则为止。 每棵决策树生长的过程中不进行剪枝。

（3）重复步骤（1）和步骤（2），直到生成 ntree 棵决策树

（ntree 足够大）。

（4）多棵决策树构成森林，然后就可以对未知类别的

样本进行分类，最后的输出结果由森林中各决策树的多数

投票决定，即：

c=arg max 1
ntree

ntree

k=1
∑I（h（x，θk）=（ ）c （19）

其中，I（·）为指示函数。

从以上步骤中可以看出，随机森林通过两种方式保证

其分类性能，一是在 Bagging 的基础上引入随机选择属性，

有利于降低树之间的相关性； 二是建立每棵决策树不剪

枝，从而保证偏差较低 ［16］。

3.2 基于 RF 分类器的雷达脉内调制类型识别

综上所述，RF 分类器的雷达信号识别方法的步骤如下。

（1）对输入的信号进行 MBD 时频分析，并将得到的时

频矩阵转化为时频灰度图像，然后采用图像处理的方法对

图像进行去噪处理。

（2）采用融合特征提取方法雷达信号时频图像的 f1～f17 特

征，得到特征空间 V。

（3）利用特征空间 V 生成一个由 100棵决策树组成的 RF。

（4）将需要进行识别的未知样本输入已经构建好的 RF

中， 根据 RF 中各决策树分类器投票结果的简单多数投票

法来决定最终的识别结果。

具体流程如图 2 所示。

4 仿真实验

为了验证上述方法的有效性，选择 8 种典型雷达信号

在 MATLAB 2013b 环境中进行仿真实验，这 8 种雷达信号

分别为：常规雷达信号（NS）、线性调频（LFM）信号、非线性
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图 2 基于 RF 分类器的雷达脉内调制类型识别流程

图 3 4 种特征下的雷达信号识别结果统计

调频 （NLFM） 信号、 频率编码 （2FSK） 信号、 二相编码

（BPSK）信号、四相编码（QPSK）信号、多相编码（MPSK）信

号和线性调频连续波（LFMCW）信号。 信号载频为 700 MHz，

采样频率为 2 GHz，脉宽为 12.8 μs，LFM 的频偏为 50 MHz，

BPSK 和 QPSK 采用 31 位伪随机码，频率编码采用 7 位巴

克码，MPSK 采用 P3 码。

在信噪比为-10～10 dB 的范围内， 每隔 2 dB 提取每

类信号的 100 个特征样本，因此每个信噪比下识别特征共

1 100 个样本，作为训练样本。另外分别从每一类信号的不

同信噪比点上提取 50 个特征， 每种特征共 550 个特征样

本，作为测试样本。

4.1 特征提取方法与分类器的性能检测

（1）检验融合特征的性能

以下进行的是灰度共生矩阵特征 、 中心矩特征 、伪

Zernike 矩特征、 融合特征的 4 种特征提取方法的性能比

较。 实验中采用上述训练样本构建一个由 100 棵决策树组

成的 RF 分类器，然后将待测样本输入分类器，统计每种特

征提取方法中 8 种信号识别准确率的平均值， 作为这 4 种

特征提取方法的最终识别结果，做出曲线如图 3 所示。

图 3 是对 4 种特征提取方法下提取的特征利用 RF 分

类器进行雷达信号识别的结果统计。 整体来看，4 种方法

的识别率都随信噪比的升高而不断提升。 当信噪比为 0 dB

时，4 种特征下信号的识别准确率都达到 80%以上， 而基

于融合特征的信号识别准确率达到 90%以上。当信噪比达

到 3 dB 以上时 ， 基于融合特征的信号识别准确率接近

100%。 从图 3 以及上述分析中可以看出，基于融合特征的

雷达信号识别效果要比其他几种特征的效果好。

（2）检验 RF 分类器的性能

以下进行的是对支持向量机（SVM）、概率神经网络 ［17］

（probablistic neural network， PNN）、RF 分类器 3 类分类器

的性能比较实验，实验中采用的样本仍然是上文提到的 8 种

雷达信号（参数不变）构成的样本空间，通过比较本文提出

的融合特征在不同分类器下对雷达信号的识别结果，检验

RF 分类器的性能。 其中，SVM 采用遗传算法对参数（c，γ）

进行寻优，RF 分类器由 100 棵决策树构成。

实验中采用第 4.1 节中的训练样本以及测试样本。 表1

是对各分类器对 8 种雷达信号识别的准确率的平均值的

统计。
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表 1 3 种分类器的识别结果统计

分类器
识别准确率

-10 dB -8 dB -6 dB -4 dB -2 dB 0 dB 2 dB 4 dB 6 dB 8 dB 10 dB

SVM 0.52 0.63 0.72 0.82 0.89 0.92 0.96 0.98 0.99 1.0 1.0

PNN 0.62 0.68 0.76 0.81 0.87 0.93 0.99 1.0 1.0 1.0 1.0

RF 0.60 0.69 0.82 0.87 0.93 0.98 0.99 1.0 1.0 1.0 1.0

图 4 RF 分类器下基于融合特征的雷达信号误识别率

通过表 1 可以看出，当信噪比大于-6 dB 时，3 种分类

器中，RF 分类器的识别准确率明显最好，从而验证了上文

提到的 RF 是性能最好的分类器。

4.2 基于融合特征的 RF 分类器下的雷达信号识别

根据本文第 3 节所述的雷达信号识别流程，对 8 种雷

达信号进行分类识别，结果统计如图 4 所示。

从图 4 中可以看出，8 种不同调制类型的雷达信号的

误识别率都随信噪比的升高而不断下降 。 当信噪比低

于-6 dB 时，由于噪声的存在，导致图像几乎被噪声淹没，

从而使提取的特征受到影响，识别结果不准确，因此需要

进一步研究图像处理去噪的方法，以求在低信噪比下仍能

获得高质量的时频图像；当信噪比为 0 dB 时，8 种信号的

误识别率都能达到 5%以下 ，当信噪比大于 2 dB，误识别

率接近 0。 对于时频图像十分接近的 NS 和 BPSK 信号 、

QPSK 信号，也可以有效地区分开，说明本文采用的融合特

征提取方法能够反映图像的细微特征，从而将时频图像相

似的信号识别开。

5 结束语

将雷达信号时频图像的形状特征与纹理特征相结合，

从微观和宏观两个角度全面描述雷达信号时频图像的特

点，构成识别雷达信号的融合特征。 仿真实验证明，相较于

单一的局部特征， 本文提出的融合特征在 RF 分类器下的

识别准确率最高，说明该特征的性能最好。 对于分类器，本

文选用了性能最优的 RF 分类器， 在没有增加运算量的前

提下，能够获得较高的识别准确率。 通过仿真实验可以看

出，RF 分类器识别准确率最高， 在信噪比为-2 dB 时，能

够达到 90%以上；当信噪比为 4 dB 时，平均正确识别率达

到 100%。 但是在信噪比低于-6 dB 的情况下，由于噪声的

影响，导致识别准确率下降，因此，需要研究更好的去噪方

法，以获得高质量的时频图像，从而得到误差较小的特征，

提高低信噪比下的识别准确率。
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