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摘  要：为解决雷达信号调制识别中存在的计算复杂度高、低信噪比环境识别准确率低和仿真数据真实度低

等问题，提出了基于频谱形状的低复杂度雷达信号分类算法。对信号频谱进行归一化，按频谱采样的方法提

取特征参数，训练机器学习分类模型。雷达信号源生成数据的测试结果表明，本算法对 Barker 码、Frank 码、

LFM、BPSK、QPSK 调制和常规雷达信号的分类准确率大于 90%（SNR≥3 dB），计算复杂度低，能适应信

号参数变化，具有很好的泛化性。 
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Abstract: In order to solve the problems of high computational complexity, low recognition accuracy of low signal to 

noise ratio (SNR) environment and low fidelity of simulation data in radar signal modulation recognition, a low com-

plexity radar signal classification algorithm based on spectrum shape was proposed. Signal spectrum was normalized, 

feature parameters were extracted by spectrum sampling method, and then machine learning classification model was 

trained. The test results of the data generated by the radar signal source show that the classification accuracy of Bark-
er code, Frank code, LFM code, BPSK, QPSK modulation and conventional radar signals is more than 90% (SNR≥3 dB). 

The algorithm has low computational complexity, can adapt to the change of signal parameters, and has good genera-

lization.   
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0  引言 

雷达信号识别技术在电子对抗和无线电监测

领域都有着广泛的应用。脉内调制雷达信号的识

别是雷达信号侦察的关键一环，关系着后续信号

的参数估计，为情报获取和干扰等提供极大帮助，

所以雷达信号分类算法的研究至关重要。随着电

子信息技术的发展，新的雷达信号调制方式不断

涌现，电磁环境日益复杂。传统雷达信号识别算

法的局限性愈加突出，雷达信号的调制识别也面

临新的挑战。 

一直以来，雷达信号的脉内调制识别算法研

究是学术界的热点和难点。文献[1]运用谱相关分

析法，提出了 4 个相干特征参数，使用支持向量

机（support vector machine，SVM）作为分类器完

成了雷达信号的调制识别。文献[2]研究了小波变

换算法中常用的 Morlet 小波方法。此类方法通过

对信号进行小波变换，提取小波脊线作为特征进

行脉内调制雷达信号的分类。但此方法需要选择

合理的小波基，且小波脊线提取算法易受噪声干

扰，实际应用效果不理想。文献[3]提出了以四阶

和六阶累计量作为特征参数的识别算法，基于高

阶累积量的调制识别算法对相关参数的扰动具有

一定抗性，算法具有较好的稳健性。但上述算法

都存在计算复杂、实时实现难度较大的问题。文

献[4]提出基于相对无模糊相位重构的脉内调制雷

达信号识别方法，但能识别的调制方式单一；文

献[5]针对低信噪比环境改进了该算法，实现了当

信噪比大于 6 dB 时，对二进制相移键控（binary 

phase-shift keying ， BPSK ）、四相移相键控

（quadrature phase-shift keying，QPSK）、线性调

频和双线性调频雷达信号的识别准确率高于

90%；文献[6]通过提取信号频谱复杂度特征、信

号平方频谱特征、谱峰特征以及最小二乘直线拟

合方差特征，以 4 个特征参数为出发点设计的基

于频谱复杂度的分类算法，在信噪比大于 6 dB时，

窄脉冲雷达信号识别准确率较高。文献[7]使用时

频分析、图像处理和卷积神经网络技术进行雷达

信号的调制识别，通过引入 Cohen 类时频分布和

二重滤波、双线性插值等图像处理技术以获得高

质量时频图像，但算法计算复杂度很高，卷积神

经网络的训练需要数小时。文献[8]提取低复杂度

的瞬时信号特征及其统计量作为特征向量，通过

FPGA 编程实现了 6 种雷达信号的实时调制识别，

在信噪比大于 7 dB 时，识别准确率大于 90%。近

年来，深度学习在调制识别领域取得了很好的成

果，但少有应用于实际硬件系统的深度学习实时

调制识别系统，一方面是因为深度学习网络模型

复杂度高，难以部署到实际的在线实时系统；另

一方面是网络深度受硬件计算能力的限制，浅层

网络识别准确率较低。文献[9]中基于软件无线电

设备 AD9361 提取简单信号特征作为机器学习模

型输入向量，对比了 23 种机器学习模型用于实时

调制识别的效果，其中 SVM 的总体识别准确率最

高，为 86.3%，在信噪比大于 15 dB 时，识别准确

率大于 90%；文献[10]结合通用软件无线电外设

（universal software radio peripheral，USRP）和

GNU Radio 实现了通信信号的实时调制识别，该

调制识别系统离线训练残差网络（residual net-

work，ResNet），使用训练好的网络模型进行在

线预测，近似达到实时效果。该系统对于 6 种常

见通信信号的总体识别准确率在信噪比大于 8 dB

时大于 90%，在信噪比大于 14 dB 时大于 96%。

文献[11]提取信号瞬时特征训练神经网络模型，实

现了 7 种通信信号的实时调制识别，在信噪比大

于 6 dB 时，识别准确率大于 90%。 

综上所述，首先，传统的雷达信号分类算法

多依赖于 IQ 基带信号的信号处理转换，计算复杂

度高，且要求信号的参数满足一定条件，不能较

好地解决低功耗终端限制下雷达信号的实时分类

问题。目前的实时调制识别系统为了降低复杂度，

通常提取简单的瞬时信号特征，但该类系统牺牲
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了抗噪性以提高识别准确率，需要在较高信噪比

环境（一般大于 6 dB）下才能保证较高的识别准

确率。其次，上述研究多采用仿真软件生成雷达

信号，没有考虑实际雷达信号监测时需要应对的

接收机频偏和相偏等不理想因素，导致信号识别

的理论仿真结果与实际工程实现存在一定的差

距。本文的创新点是借助于图像处理中的形状识

别，提取雷达信号的频谱形状作为信号的特征，

通过将频谱图像标准化，解决了雷达信号参数变

化的问题；通过对频谱下采样提取特征，计算复

杂度低，并避免了传统方法对 IQ 时域信号处理需

要考虑频偏和相偏等问题；采用半实物仿真方法

采集数据，数据更加贴近实际工程场景。本算法

能识别频谱形状存在较大差异的雷达信号，并不

局限于固定几类调制方式的分类识别上。 

实验结果表明，该算法实现了常规雷达信号、

BPSK、QPSK、Barker 码、Frank 码和线性调频

（linear frequency modulation，LFM）调制在信噪

比（signal-noise ratio，SNR）大于 3 dB 环境下大

于 90%的分类准确率。该算法计算简单，只要频

谱形状存在较大差异即可实现低信噪比环境下的

正确分类，所以能够应用于多种调制方式雷达信

号的分类识别。本文提出的信号频谱的预处理方

法使得分类模型能适应多种参数下的雷达信号。

其次，运用包含不同参数雷达信号的训练集训练

的模型正确率较单一参数情况基本不变，模型泛

化性较传统算法有很大提高。 

1  雷达信号模型和数据集 

本文研究主要使用了常规雷达信号（后称

Pulse）、BPSK 调制、QPSK 调制、Barker 码调制、

Frank 码调制和 LFM 调制的 6 种雷达信号数据。在

实际应用中，信号一般调制为 IQ 两路信号分别发

送 ， 此 时 信 号 应 表 示 为 复 数 形 式 ，

( ) ( ) j ( )s t I t Q t= + 。雷达信号的一般表达式为： 

 { }( ) rect exp j ( )ts t A t
T

φ⎛ ⎞= ⎜ ⎟
⎝ ⎠

 （1） 

其中，A为信号幅度，T 为脉冲宽度，不同的 ( )tφ

对应不同的调制方式。6 种雷达信号的数学模型见

表 1， 0f 表示载频， 0φ 表示初始相位， k 为调频

斜率， B 为调频带宽。 

为了模拟真实的雷达信号射频接收场景，本

文使用安捷伦信号源 N5182 配合 Keysight 的软件

Signal Studio for Pulse Building 生成 2 GHz 的雷达

信号，经过空中真实信道传输到达泰克 6 114 频谱

仪，信号采集场景实物如图 1 所示，数据采集信

息见表 2。在 MATLAB 中对实际采集的高信噪比

雷达信号使用 AWGN 函数仿真不同信噪比的噪

声环境，本文主要研究了高斯白噪声对模型的

影响。 

表 1  6 种雷达信号的数学模型 

调制方式 ( )tφ  相位说明 

常规雷达信号 0( ) 2πt f tφ =  常数 

BPSK 调制 0 0( ) 2π π ( )dt f t C kφ φ= + +  ( )dC k 取值二进制数 0 或 1 

QPSK 调制 0 0( ) 2π π ( )dt f t C kφ φ= + +  ( )dC k 取值{1/4,3/4,5/4,7/4}或{0,1/2,1,3/2} 

Barker 码调制 0( ) 2π nt f t θφ = +  nθ 为 Barker 码相位，取 0 或 π  

LFM 调制 2
0 0( ) 2π ( )

2 2
B kt f t tφ φ⎡ ⎤= − + +⎢ ⎥⎣ ⎦

 常数 

Frank 码调制 0( ) 2π p,qt f tφ φ= +  ( )( )2π 1 1 1 1p,q p q ,q , ,M; p , ,M
M

φ = − − = =  
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图 1  信号采集场景实物 

表 2  数据采集信息 

数据 
脉冲宽

度/ μs  
脉冲周

期/ μs  占空比 载频/ 
GHz 

采样率/ 
MHz 

第一组 1 10.3 9.7% 2 50 

第二组 2 10.3 19.4% 2 50 

 

2  基于频谱形状的雷达信号分类算法 

根据不同调制方式的信号的频谱形状差异

性，设计了基于频谱形状的分类算法。其计算复

杂度低且具有一定的抗噪性能。本文算法的重点

是提取频谱形状的差异性特征，并使该特征能适

应雷达信号参数的变化。特征的有效性保证了算

法的准确性，特征对雷达信号参数的适应性保证

了算法更好的泛化性。本文提出了一种频谱的预

处理方法，通过预处理能将不同参数雷达信号的

频谱统一到相同的标准，且尽可能保证频谱形状

基本不变。本文算法系统如图 2 所示，实际信号

的处理流程如下。 

步骤 1  信号源发射各种雷达信号，频谱仪

采集空中真实信号，完成射频信号的超外差变频

接收，输出基带信号 IQ 数据至预处理模块。 

步骤 2  在预处理模块中，对基带信号 IQ 数

据进行快速傅里叶变换（fast Fourier transform，

FFT），通过滤波和归一化处理后得到统一标准的

频谱形状图，输出至特征提取模块。 

步骤 3  在特征提取模块中，提取频谱形状

的峰度、偏度以及归一化频谱采样幅值组成特征

向量，作为分类器的输入。 

步骤 4  在训练阶段，分类器利用特征向量

训练浅层神经网络；在测试阶段，分类器利用特

征向量预测雷达信号调制方式。 
2.1  预处理 

预处理的目的是将不同参数雷达信号频谱的

目标频段统一到相同的标准。将信号转换至频域

的基本原理是傅里叶变换。傅里叶变换本质上是

指，对于任何连续信号或任何时间序列，这些信

号可以通过不同振幅、频率和相位的正弦波信号

的叠加表示。傅里叶变换利用测量到的初始信号，

对信号中不同正弦波的振幅、频率和相位累积计

算。傅里叶变换可以将时域内难以处理的信号转

换到更容易分析的频域，即频谱。一般来说，傅

里叶变换是指连续傅里叶变换，平方可积信号

( )f t 可表示为复指数函数的积分或级数形式。

( )f t 的傅里叶变换表示为： 

图 2  本文算法系统 
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 j( ) ( )e dtF ω f t tω
∞

−

−∞
= ∫   （2） 

其中，ω为信号角频率。为了在信号处理等领域

使用计算机进行傅里叶变换，必须将信号函数定

义在离散时间序列上，所以计算机一般通过离散

傅里叶变换公式进行傅里叶变换。更进一步，在

计算过程中会使用快速傅里叶变换降低复杂度以

提高运算速度。 

离散傅里叶变换，即连续傅里叶变换在时域

和频域上的表示都是一种离散形式。离散傅里叶

变换的表达式为： 

 
1

0
( ) ( ) , 0,1, , 1

N nk
N

n
X k x n W k N

−

=
= = −∑  （3） 

其中， ( )x n 为信号序列，
2exp jN
πW

N
⎧ ⎫= −⎨ ⎬
⎩ ⎭

， nW 是

基频分量， nkW 是 k 次谐波分量。 

本文预处理操作针对频谱，包含以下 5 个步骤。 

步骤 1  绘制频谱图。根据离散傅里叶变换

相关原理，绘制雷达信号的频谱图，后续操作均

为对频谱图的处理。信号序列由采集的雷达信号

分割而成，每段序列长度为 16 384 点。 

步骤 2  取频谱包络，去除仪器噪声。采集

的雷达信号包含一定的仪器噪声，其在频谱散点

图中表现为分布在理想频谱包络内的散点。可

以通过取频谱包络的方法去除大部分仪器噪声

频谱。 

步骤 3  频谱幅值归一化。克服信号功率变

化引起的幅值变化，也方便后续处理。这是机器

学习对训练数据的要求，也有利于模型的泛化。 

步骤 4  截取频谱有效片段。通过截取频谱

有效片段能去除频谱两端无用、甚至产生干扰

的底噪频段，起到了滤波的作用。该过程的关

键是选择合适的阈值，保证既去除频谱两端的

噪声频段，又能最大化地保留雷达信号频谱形

状的差异性。通过实验发现，选择固定阈值效

果差，对不同调制方式的雷达信号不具有适应

性。本文计算频谱数据的均值作为阈值，由于

高斯白噪声均值近似为零，所以该阈值对白噪

声不敏感。 

步骤 5  频谱归一化和插值。不同调制方式

的信号通过前述方法截取频谱的频段长度不同，

即频谱数据量不同。在同种调制方式中，随信号

参数变化也会引起频谱带宽的变化，截取的频谱

长度也会产生不同。因此为了保证后续特征提取

更加快速有效地完成，需要将截取频段的频谱数

据量统一到相同的标准。最好的办法是计算频谱

曲线的具体方程，此过程通过插值完成。这里引

入三次样条插值方法对截取的频段进行插值，将

截取的频段数据量扩展到 400 个。 

三次样条插值法具有计算简单、稳定性好、

收敛性高且易在计算机上实现的优点。 
三次样条插值将区间 0[ , ]nx x 内的 n+1 个点分

为 n 个区间 [ ]0 1 1 2 1( , ), ( , ), , ( , )n nx x x x x x− 。对每个

小区间曲线建立一个三次方程，其满足以下条件： 
（1）在每个分段小区间 1[ , ]i ix x + 上， ( )S x =  

( )iS x 都是一个三次方程； 

（2）满足插值条件及 ( ) , ( 0,1, , )i iS x y i n= = ，

iy 即为已知数据点幅值； 

（3）曲线光滑，即 ( ) '( ) ''( )S x S x S x、 、 连续。 

故三次方程可以构造成如下形式： 

 2 3
i i i iy a b x c x d x= + + +  （4） 

由式（4）可知，每个子区间上的三次多项式

( )iS x 共有 4 个系数，确定它们需要 4 个条件，因

此要完全确定 ( )S x 共需要 4n 个条件。由所满足的

条件（1）～条件（3），可确定个 4n−2 个条件，

仍然缺少两个条件。这两个条件通常由实际问题

对三次样条插值函数在端点的状态要求给出，也

称之为边界条件，由于频谱现状在端点处趋于平

坦 ， 设 两 端 点 的 二 阶 导 数 值 为 0 ， 即
'' ''
0 0 1( ) 0, ( ) 0n nS x S x−= = 。设 ''

1 ( )i i i i i ih x x m S x+= − =， ，

联立条件（1）～条件（3）及边界条件可解得： 
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 （5） 

这样可以构造一个以m为未知数的线性方程组。 
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左侧的系数矩阵为严格对角占优矩阵，即每

一行中对角元素的模值大于其余元素模值之和，

故线性方程组有唯一解。 
2.2  特征提取 

特征提取从以下两方面考虑，一是频谱形状

的统计特征，二是频谱的包络形状。对于统计特

征，本文提取了频谱图中各频率位置的幅值的峰

度和偏度作为特征向量。 

峰度，又称峰度系数，是一个反映随机变量

分布形状的量，它度量了分布尾部的厚度，也表

征概率密度分布曲线在平均值处峰值高低的特

征。设随机变量 ξ的四阶中心矩 4V 和原点矩 4μ 存

在，则峰度定义为： 

 4

4

3k
VE
σ

= −  （7） 

偏度是反映随机变量分布形状的一个量，它

度量了分布的偏斜程度及偏向，即表征统计数据

分布非对称程度。设随机变量 ξ的二阶、三阶中

心矩（记为 2V 、 3V ）存在，则偏度定义为： 

 3

3
k

V
S

σ
=  （8） 

对于频谱包络，采样是最直观的特征提取方

法。通过采样，提取频谱形状差异性点位的幅值

数据作为特征向量可以很好地区分频谱形状不同

的各类雷达信号。此步骤的重点在于提取出这些

表征不同形状差异性的点位。通过人工选取采样

点费时费力且效果差，本文采用了对预处理的频

谱下采样的方法，这一方法的依据是在采样点数

足够多的情况下，必定能包含频谱形状的差异性

点位。本文中通过下采样均匀采集了 40 个点，将

其频谱数据作为特征向量用于训练分类器。频谱

采样示意图如图 3 所示，将采样点的频谱幅值数

据作为特征参数用于训练分类器。 
2.3  分类器 

人工神经网络是模仿生物神经网络的特征，

通过对输入数据进行分布式并行处理，可以为分

类等问题建立数学模型。神经网络的特点主要是

非线性和自适应性，它通过简单的信息处理单元

（神经元）的相互连接，并行地处理信息，最终通

过神经元上的权重等相关参数完成学习、分类等

任务。 

本算法使用了浅层神经网络，该模型由

MATLAB 的模式识别工具箱（nprtool）提供。需

设置的参数包含隐藏层数量和训练、验证、测试

集比例。隐藏层数量越高，模型分类的非线性越

好。在训练集的划分中，训练和验证集会参与模

型学习的过程，决定模型训练阶段的准确率；测

试集对模型的实质性能进行测试，评估训练阶段

得到的模型泛化性。本文使用的浅层神经网络结

构如图 4 所示。分类器的输入为经预处理后提取

的特征向量（峰度、偏度及频谱形状特征），输
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出为雷达信号调制类型。通过实验，由分类准确

率的高低确定了最优的隐藏层数量。当隐藏层为

30 层时，分类准确率最高。 
2.4  复杂度分析 

目前已发布的实时脉冲雷达信号调制分类器

并不多。一般来说，由于缺乏信息重现其结果，

很难比较不同的调制分类识别器的性能，此外，

由于许多文献没有提出调制分类识别器的硬件和

软件实现，因此，无法对实时性能进行分析[8]。

为了进行公平的比较，在同样基于特征的调制分

类识别器中，着重分析信号预处理及特征提取算

法的复杂度。 

研究一个算法的复杂度，一般关注两个方面，

即运行时间和所需要的存储空间，其中运行时间

是本文关注的重点。通过实际执行算法测试运行

时间时，测试结果依赖于测试环境，并受数据规

模影响。因此，常常使用大O表示法，反映的是

代码执行时间随数据增长的变化趋势，也叫渐进

时间复杂度，表示为： 
 ( ) ( ( ))T n O f n=   （9） 

其中， ( )T n 表示代码执行的时间， ( )f n 表示每行

代码执行次数的总和， n表示数据规模。 

本文算法仅通过 FFT 提取特征向量，而其

他调制分类识别器[12-15]为了获得更好的分类性

图 3  频谱采样示意图 

 
图 4  浅层神经网络结构 
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能，以时频处理为代价，需要使用更复杂的算

法。各调制分类器算法复杂度[16]见表 3，抗噪性

指示调制识别器的总体识别准确率大于 90%的

最低信噪比。 

其中，N 代表分析点数，H 代表时间窗长点

数。可以看到算法的复杂度都与分析窗长和离散

时间点数有关。对比可知，FFT 的算法复杂度最

低，而 Morlet 小波算法复杂度比较高。本文算法

使用了简单的信号特征和分类器，没有时频处理，

代价是抗噪性降低，但与文献[8]中低复杂度实时

调制分类系统相比，对于 LFM、Barker 码、Frank

码调制类型的雷达信号，本文算法仍具有更高的

识别准确率和抗噪性。 

3  实验结果 

为测试模型的抗噪性和泛化性设置对比实

验，实验设置见表 4。 

使用相应测试集测试各组实验模型的性能。

未做说明时，测试集大小为每种调制方式 500 个

样本，共 3 000 个样本。实验 1 在第一组数据的测

试集上有较高的分类准确率，对 Barker 码、Frank

码和 LFM 调制的雷达信号的识别准确率大于

98%（SNR≥0 dB）。实验 2 在第一组数据的测试

集上有很高的分类准确率，不同信噪比测试集结

果如图 5 所示。随信噪比降低，正确率降低，在

信噪比大于 10 dB 时，正确率在 97%以上，在 0 dB

信噪比下，正确率降低到 86.8%。0 dB 和 10 dB

环境测试集混淆矩阵分别见表 5、表 6，错误集中

在 BPSK 和 QPSK 两种调制方式的识别上。这是

由于这两种调制方式雷达信号的频谱形状相似，

在低信噪比环境下，其频谱形状的差异性受到削

弱，故分类准确率降低。 

为了验证模型的泛化性，实验 3 在第一组、

第二组及混合第一、二组数据的测试集上有很

高的分类准确率，不同信噪比测试集结果如图 6

所示。该模型准确率较实验 2 测试结果基本不

变，分类准确率大于 90%（SNR≥4 dB）。模型

能适应不同参数的雷达信号，其在不同参数的

测试集上有较高的分类准确率，模型具有较好

的泛化性能。 

表 3  各调制分类器算法复杂度 

 特征提取算法 算法复杂度 抗噪性 

文献[12] 伪 Wigner-Ville 分布（PWD）、Choi-Williams 分布（CWD） lb 2
2
N N N+  3 dB 

文献[13] 短时傅里叶变换（STFT） lb
2

NH H NH+  0 dB 

文献[14] Wigner-Ville 分布 lb 2
2
N N N+  0 dB 

文献[15] Morlet 小波 
3

lb 2
2

N H H NH+  2 dB 

文献[8] 瞬时特征/FFT lbN N  7 dB 

本文 FFT lbN N  3 dB 

表 4  实验设置 

实验组数 特征向量 分类器 训练集 样本数量 

1 峰度、偏度、人工采样点 浅层神经网络 第一组 每种调制 1 000 个，共 6 000 个样本 

2 下采样的频谱数据 浅层神经网络 第一组 每种调制 1 000 个，共 6 000 个样本 

3 下采样的频谱数据 浅层神经网络 第一组及第二组 每种调制 1 000 个，共 6 000 个样本 
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图 5  实验 2——不同信噪比测试集结果 

表 5  实验 2——0 dB 环境测试集混淆矩阵 

 Pulse QPSK BPSK Frank Barker LFM

Pulse 98 3 3 0 0 0 

QPSK 1 61 33 0 0 0 

BPSK 1 36 64 2 0 0 

Frank 0 0 0 98 0 0 

Barker 0 0 0 0 100 0 

LFM 0 0 0 0 0 100 

表 6  实验 2——10 dB 环境测试集混淆矩阵 

 Pulse QPSK BPSK Frank Barker LFM

Pulse 100 0 0 0 0 0 

QPSK 0 89 8 0 0 0 

BPSK 0 11 92 0 0 0 

Frank 0 0 0 100 0 0 

Barker 0 0 0 0 100 0 

LFM 0 0 0 0 0 100 
 

 
图 6  实验 3——不同信噪比测试集结果 

本算法与文献[5]、文献[8]算法分类准确率对

比如图 7 所示。本文算法实现了在更低信噪比的

情况下，达到与文献[5]相同的分类准确率。本文

算法针对频谱形状差异，对 BPSK、QPSK 调制方

式的分类效果较差，原因是这两种调制方式的雷

达信号频谱形状非常相似，受噪声影响时，随信

噪比降低，其频谱形状的差异性受到削弱。但其

余调制方式的分类准确率均高于文献[5]的算法，

且本文算法能分类的调制方式更多，满足频谱形

状存在较大差异即可，并不局限于固定的几种调

制方式。对比同样使用低复杂度特征的文献[8]，

本文算法的抗噪性能更好。在信噪比大于 3 dB

时，本文算法整体识别准确率大于 90%，而文

献[8]算法在信噪比大于 7 dB 时，整体识别准确

率大于 90%。 

 
图 7  本文算法与文献[5]、文献[8]算法分类准确率对比 

4  算法优缺点讨论 

应用图像处理中的形状识别，通过采样的方

式提取各调制方式雷达信号频谱形状的差异性特

征，计算复杂度低，且避免了传统方法中对 IQ 时

域信号处理需要考虑的频偏和相偏等问题。该算

法实现了低信噪比下不同参数雷达信号较高准确

率的分类识别。其中通过预处理将目标频谱标准

化，使得模型能适应雷达信号的参数变化。本文
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提出的频谱预处理方法的实践意义在于将信号频

谱标准化，这种思想在提高模型泛化性能的研究

中具有很大的潜力。但该算法在应对频谱形状相

似的调制方式时效果不佳，可以与其他算法结合

解决该问题。结果表明，该算法具有很好的泛化

性。在低信噪比环境下，文献[5]提出的传统方法的

分类准确率大于 90%（SNR≥6 dB），文献[8]提出

的低复杂度实时分类算法的分类准确率大于

90%（SNR≥7 dB），本文算法实现了在 SNR≥3 dB

时，分类准确率大于 90%。其次，本文算法针对

频谱形状差异较大的雷达信号，对于 Barker 码、

Frank 码和 LFM 调制此类频谱差异较大的雷达信

号的分类准确率很高，在 0 dB 环境也高于 98%。

这也说明本文算法并不局限于固定的几种调制方

式，频谱形状存在较大差异是实现成功分类的主要

条件。最后，实验结果表明，本文算法在训练集包

含不同参数雷达信号时，分类准确率较单一参数情

况基本不变，模型的泛化性高。 

5  结束语 

本文重点研究了基于频谱形状的低复杂度雷达

信号分类算法，提出了频谱的预处理方法，可以将

不同参数雷达信号的频谱统一到相同的标准。通过

下采样的方式均匀采集频谱图相应点位数据作为特

征参数，训练分类器实现雷达信号的分类。该算法

具有较低的计算复杂度，便于使用 FPGA 编程实现。

该算法具有较好的抗噪性能，信噪比大于 3 dB 时，

分类准确率大于 90%，且对 Barker 码、Frank 码和

LFM 调制的雷达信号分类准确率大于 98%（SNR≥

0 dB），较目前实时调制识别算法在信噪比大于 6 dB

时信噪比大于 90%的现状，本文算法在抗噪性上有

较大提高。频谱形状差异是决定分类准确率的主要

特征，因此该算法并不局限于固定的几种调制方式。

其次，该算法具有很好的泛化性，能适应不同参数

的雷达信号。在训练集混合不同参数雷达信号情况

下，分类准确率基本不变，与此同时，模型泛化性

提高。但本文算法对于频谱形状相似的雷达信号识

别率较低（如 BPSK 和 QPSK 调制），可尝试融合

多种特征进行调制识别。 
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