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摘　要：针对电子侦察中使用常规参数难以有效识别复杂体制雷达信号的问题，提出利用深度限制波尔
兹曼机对辐射源识别的模型。模型由多个限制波尔兹曼机组成，通过逐层自底向上无监督学习获得初始参

数，并用后向传播算法对整个模型进行有监督的参数微调，利用Ｓｏｆｔｍａｘ进行分类识别。通过仿真实验表明该
模型能对辐射源进行有效的特征提取和分类识别，具有较高的识别精度和较强的鲁棒性。
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　　雷达辐射源识别是雷达威胁告警、电子支援措
施和电子情报侦察等系统需要解决的关键问题，也

是战场威胁评估和干扰决策制定的重要依据［１］。

雷达辐射源识别是通过无源侦察设备接收雷达辐

射源发射的脉冲数据，并分析、提取辐射源个体特

征，唯一确定辐射源个体的过程。通过雷达辐射源

识别可以完成威胁判断和平台鉴别［２］。

传统的辐射源识别方法依赖于 ５个常规参
数［３］，即射频（ＲａｄｉｏＦｒｅｑｕｅｎｃｙ，ＲＦ）、幅度、脉冲
宽度（ＰｕｌｓｅＷｉｄｔｈ，ＰＷ）、到达时间（ＴｉｍｅＯｆ
Ａｒｒｉｖａｌ，ＴＯＡ）和到达角度（ＡｎｇｌｅＯｆＡｒｒｉｖａｌ，
ＡＯＡ），通常称为脉冲描述字（ＰｕｌｓｅＤｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ
Ｗｏｒｄｓ，ＰＤＷ）。随着战场电磁环境的日益复杂和
多功能雷达的出现，传统方法难以有效识别雷达

辐射源。因此，当前研究趋向于通过对脉内数据

进行分析［４］，寻找能表征雷达个体的特征参数，

达到快速、准确识别雷达辐射源的目的。

提取有效的分类特征一直是模式识别领域的

热点问题。近几年，深度学习受到许多学者的广

泛关注，其模拟大脑的深度组织结构，通过组合底

层特征形成更抽象、更有效的高层表示［５］。目

前，深度学习在信号处理方面应用广泛，主要包

括：语音［６－７］、图像［８－９］和文本［１０］等。在语音方

面，微软研究院的语音识别专家 Ｌｉ和 Ｄｏｎｇ在
２０１１年改变了原有的语音识别技术框架，研究了
基于深度神经网络的语音识别方法，该方法能有

效降低语音识别的误识别率［１１］；在图像方面，

Ｈｉｎｔｏｎ在２０１２年利用更深的卷积神经网络在著

 收稿日期：２０１５－０６－１９
基金项目：国家自然科学基金资助项目（６１３７２１６７）
作者简介：周东青（１９８８—），男，陕西西安人，博士研究生，Ｅｍａｉｌ：ｑｑ＿ｅａｓｔｚ＠１２６．ｃｏｍ；

王星（通信作者），男，教授，博士，博士生导师，Ｅｍａｉｌ：ｗａｎｇｘｉｎｇ１０９９＠ｓｏｈｕ．ｃｏｍ



　第６期 周东青，等：基于深度限制波尔兹曼机的辐射源信号识别

名的ＩｍａｇｅＮｅｔ问题上取得了当时世界最好的结
果，使得图像识别向前迈进了一大步；此外，深度

学习在人体行为预测［１２］、广告搜索［１３］等方面都

取得了较好的研究成果。

鉴于深度学习网络结构的函数表达能力和特

征提取能力，本文将其应用到辐射源信号特征提

取和分类识别问题中，提出了一种深度限制波尔

兹曼机辐射源识别（ＥｍｉｔｔｅｒＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎ
ＤｅｅｐＲｅｓｔｒｉｃｔｅｄＢｏｌｔｚｍａｎｎＭａｃｈｉｎｅ，ＥＲＤＲＢＭ）模
型。ＥＲＤＲＢＭ深度神经网络模型由多个限制波
尔兹曼机（ＲｅｓｔｒｉｃｔｅｄＢｏｌｔｚｍａｎｎＭａｃｈｉｎｅ，ＲＢＭ）组
成，通过状态嵌置逐层自底向上无监督学习获得

初始参数，然后用后向传播（ＢａｃｋＰｒｏｐａｇａｔｉｏｎ，
ＢＰ）算法对整个模型进行有监督的参数微调，最
后利用Ｓｏｆｔｍａｘ进行分类识别。

１　深度学习理论

深度学习是机器学习的一个新分支，它的

目的是跨过整个特征设计阶段，直接从原始数

据中进行特征提取和特征学习。目前多数分

类、回归等学习方法的实质为浅层结构算法，对

于有限样本的复杂函数表示能力有限。对比浅

层学习，深度学习的实质是通过构建具有多隐

层的机器学习模型和海量的训练数据，来学习

更有用的特征，从而最终提升分类或预测的准

确性。“深度模型”是手段，“特征学习”是目的，

区别于传统的浅层学习，深度学习的不同在于：

①强调了模型结构的深度，通常有多层隐藏层；
②明确突出了特征学习的重要性，也就是说，通
过逐层特征变换，将样本在原空间的特征表示

变换到一个新特征空间，从而使分类或预测更

加容易。

本文所涉及的深度学习理论主要基于 ＲＢＭ
展开。ＲＢＭ是一种无监督的机器学习模型，它是
Ｓｍｏｌｅｎｓｋｙ于１９８６年提出的一种生成式随机网
络，来源于对波尔兹曼机的一种改进［１４］。

假设有一个二部图，每一层的节点之间没

有连接，一层是可视层（ｖ）（输入数据层），一层
是隐藏层（ｈ）。如果所有的节点都是随机二值
变量节点（只能取０或者１值），同时全概率分
布 ｐ（ｖ，ｈ）满足 Ｂｏｌｔｚｍａｎｎ分布，称这个模型是
ＲＢＭ模型。

ＲＢＭ模型中，已知可视层（ｖ），则所有的隐藏
节点之间是条件独立的（因为节点之间不存在连

接），即ｐ（ｈ｜ｖ）＝ｐ（ｈ１｜ｖ）…ｐ（ｈｎ｜ｖ）。同理，已知
隐藏层（ｈ），所有可视节点都是条件独立的。由

于所有的ｖ和 ｈ满足 Ｂｏｌｔｚｍａｎｎ分布，因此，当输
入ｖ时，通过ｐ（ｈ｜ｖ）可以得到隐藏层ｈ，而得到隐
藏层ｈ之后，通过ｐ（ｖ｜ｈ）又能得到可视层。通过
调整参数，如果从隐藏层得到的可视层 ｖ１与原来
的可视层ｖ一样，那么得到的隐藏层就是可视层
的另外一种表达，即隐藏层可以作为可视层输入

数据的特征。

对于一个具有 ｎ个可见单元 ｖ＝（ｖ１，ｖ２，…，
ｖｎ）和ｍ个隐藏单元ｈ＝（ｈ１，ｈ２，…，ｈｍ）的 ＲＢＭ，
定义其能量函数为：

Ｅ（ｖ，ｈ）＝－∑
ｎ

ｉ＝１
∑
ｍ

ｊ＝１
ｖｉｈｊｗｉｊ－∑

ｎ

ｉ＝１
ａｉｖｉ－∑

ｍ

ｊ＝１
ｂｊｈｊ

（１）
其中，ｖ和ｈ是可视层和隐藏层的状态，ｖｉ是第 ｉ
个可视单元的状态，ｈｊ是第 ｊ个隐藏单元的状态，
ａｉ和ｂｊ是对应单元的偏置，ｗｉｊ是可见单元 ｉ与隐
藏单元ｊ之间的连接权重。ＲＢＭ处于状态ｖ，ｈ的
概率为：

Ｐ（ｖ，ｈ）＝１Ｚｅｘｐ［－Ｅ（ｖ，ｈ）］ （２）

其中Ｚ＝∑
ｖ，ｈ
ｅｘｐ［－Ｅ（ｖ，ｈ）］是归一化因子。

当给定可见单元状态时，各隐藏单元的激活

状态之间是条件独立的，由此可得第ｊ个隐藏单元
的激活概率为：

Ｐ（ｈｊ＝１｜ｖ）＝σ（ｂｊ＋∑
ｉ
ｖｉｗｉｊ） （３）

同理可得第ｉ个可见单元的激活概率为：

Ｐ（ｖｊ＝１｜ｈ）＝σ（ａｉ＋∑
ｉ
ｈｊｗｉｊ） （４）

其中，σ（ｘ）＝（１＋ｅ－ｘ）－１为ｓｉｇｍｏｄ激活函数。
用极大似然法最大化式（４），可得对数似然

函数：

θ ＝ａｒｇｍａｘ
θ
∑
Ｔ

ｔ＝１
ｌｎＰ（ｖ（ｔ）｜θ） （５）

其中，θ＝｛ｗｉｊ，ａｊ，ｂｊ｝。使用梯度下降法可推导出
权值的更新公式：

Δｗｉｊ＝ε（〈ｖｉｈｊ〉ｄａｔａ－〈ｖｉｈｊ〉ｍｏｄｅｌ）

Δａｉ＝ε（〈ｖｉ〉ｄａｔａ－〈ｖｉ〉ｍｏｄｅｌ）

Δｂｊ＝ε（〈ｈｊ〉ｄａｔａ－〈ｈｊ〉ｍｏｄｅｌ
{

）

（６）

其中，ε表示学习率，＜ ＞ｄａｔａ表示数据上的平均
值，＜ ＞ｍｏｄｅｌ表示模型上的期望值。期望无法求
得，原因是在学习的过程中，归一化因子未知，只

能通过吉布斯采样得到足够多的样本，然后对样

本求平均值。本文采用 Ｔｉｅｌｅｍａｎ［１５］提出的保持
对比度算法，该算法可以进一步提高对比散度算

法对理论算法的近似程度。由于受限玻尔兹曼机

·７３１·
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的预训练过程与维度无关，所以可以利用这一模

型对数据进行有效的投影。

２　基于ＥＲＤＲＢＭ模型的辐射源信号识别

２．１　ＥＲＤＲＢＭ模型

由于深度学习具有强大的函数表达能力，能

有效地从样本中学习多变函数的本质，因此，提出

一种ＥＲＤＲＢＭ模型。该模型主要包括三个部分：
辐射源信号预处理、多隐层深度神经网络和

Ｓｏｆｔｍａｘ多目标分类，如图１所示。

图１　ＥＲＤＲＢＭ识别模型
Ｆｉｇ．１　ＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｏｆＥＲＤＲＢＭｍｏｄｅｌ

首先，利用 ＥＲＤＲＢＭ模型中由多层 ＲＢＭ构
成的多隐层深度神经网络对辐射源目标进行特征

提取。参考第１节的分析，将经过预处理后的 ｍ
个ｎ维样本作为多层ＲＢＭ网络的输入数据，通过
第１层编码器获得第１隐层的状态为：

ｈ１＝σ（Ｗ
Ｔ
１Ｘ＋ｂ１） （７）

式中，σ（ｘ）＝１／［１＋ｅｘｐ（－ｘ）］。对于本文提出
的由 ｌ个隐层组成的深层网络，采用贪婪算法逐
层初始化，则第ｉ隐层的状态为：

ｈ１＝１／［１＋ｅｘｐ（－ｈｉ－１·Ｗ
Ｔ
ｉ＋ｂｉ）］

ｈ０＝Ｘ，ｉ∈｛１，２，…，ｌ{ ｝
（８）

最后通过ＢＰ算法调整得到全局最优的权值
向量：

Ｊ（Ｗ，ｂ）＝ １
ｍ∑

ｍ

ｉ＝１


Ｗ（ｌ）ｉｊ

Ｊ（Ｗ，Ｂ；ｘ（ｉ），ｙ（ｉ）[ ]）＋λＷ（ｌ）ｉｊ
（９）


Ｗ（ｌ）ｉｊ

Ｊ（Ｗ，ｂ）＝ １
ｍ∑

ｍ

ｉ＝１


Ｗ（ｌ）ｉｊ

Ｊ（Ｗ，ｂ；ｘ（ｉ），ｙ（ｉ）[ ]）＋λＷ（ｌ）ｉｊ

ｂ（ｌ）ｉ
Ｊ（Ｗ，ｂ）＝１ｍ∑

ｍ

ｉ＝１


ｂ（ｌ）ｉ
Ｊ（Ｗ，ｂ；ｘ（ｉ），ｙ（ｉ））

Ｗ（ｌ）ｉｊ ＝Ｗ
（ｌ）
ｉｊ －α


Ｗ（ｌ）ｉｊ

Ｊ（Ｗ，ｂ）

ｂ（ｌ）ｉ ＝ｂ（ｌ）ｉ －α

Ｗ（ｌ）ｉ

Ｊ（Ｗ，ｂ















 ）

（１０）
其中，Ｊ（Ｗ，ｂ）为损失函数，α为步长系数。

特征提取之后，利用 ＥＲＤＲＢＭ模型中的
Ｓｏｆｔｍａｘ回归进行分类识别。Ｓｏｆｔｍａｘ回归模型是
Ｌｏｇｉｓｔｉｃ回归模型在多分类问题的推广，类标签可
取两个以上的值，从而得到输入数据的类标值，最

终得到输入数据与类标值的非线性映射。

对ｋ类 ｍ个样本构成训练集｛（ｘ（１），ｙ（１）），
（ｘ（２），ｙ（２）），…，（ｘ（ｉ），ｙ（ｉ）），…，（ｘ（ｍ），ｙ（ｍ））｝，在
Ｓｏｆｔｍａｘ回归中将测试目标ｘ归为类别ｊ的概率为：

ｐ（ｙ（ｉ） ＝ｊ｜ｘ（ｉ）；θ）＝ｅθＴｊｘ（ｉ）／∑
ｋ

ｌ＝１
ｅθＴｌｘ（ｉ），ｊ＝１，２，…，ｋ

（１１）

式中，∑
ｋ

ｌ＝１
ｅθＴｌｘ（ｉ）是归一化处理，保证所有测试目标

属于ｋ类的概率之和为１。
此时，采用有监督的最小化Ｓｏｆｔｍａｘ回归的代

价函数即可训练模型参数θ：

Ｊ＝－１ｍ
∑
ｍ

ｉ＝１
∑
ｋ

ｊ＝１
ｙ（ｉ）{ }＝ｊｌｎ

ｅθ
Ｔ
ｊｘ
（ｉ）

∑
ｋ

ｌ＝１
ｅθ

Ｔ
ｌｘ
（ｉ[ ]） ＋λ２∑

ｋ

ｉ＝１
∑
ｎ

ｊ
θ２ｉｊ

（１２）
式中，若输出结果 ｊ等于标签 ｙ（ｉ），则｛ｙ（ｉ）＝ｊ｝＝
１，否则为０。λ表示大于零的权重衰减项，惩罚
过大的参数值并使得代价函数变成严格的凸函

数，这样就保证了通过梯度下降可以收敛到全局

最优的唯一解。

２．２　基于ＥＲＤＲＢＭ模型的识别算法

在２．１节的基础上，提出基于ＥＲＤＲＢＭ模型
的辐射源信号识别算法。考虑计算复杂度和硬件

资源的限制，ＥＲＤＲＢＭ模型由数据输入层、三个
隐藏层和 Ｓｏｆｔｍａｘ输出层构成。其中，三层 ＲＢＭ
隐藏层网络中的神经元个数分别为１０００，５００和
１００。本文所要测试的辐射源信号类别数目为８，
因此，Ｓｏｆｔｍａｘ输出层网络的神经元个数为８。具
体算法流程包括３个部分，如图２所示。
１）数据预处理。调整各类辐射源信号目标

数据，提高目标数据的可判决性。同时将辐射源

信号输入数据随机分成ｐ组，每组ｑ个数据，以此
降低神经网络的计算复杂度；

２）特征提取。利用ＥＲＤＲＢＭ深度神经网络提
取预处理后的辐射源信号目标的深层抽象信息作

为辐射源信号目标的特征向量。其中，网络中参数

的调整分为两部分：第一，通过无监督学习调整

ＥＲＤＲＢＭ中每一隐层网络的权重参数Ｗｉ，将调整
后的隐层状态作为下一隐层的输入；第二，通过有

监督学习 ＢＰ算法对整个网络的参数进行调整。
同时，引入动量参数ｍｏｍｅｎｔｕｍ，防止数据过拟合。
３）分类识别。结合深度神经网络模型和多

辐射源信号目标识别任务，采用 Ｓｏｆｔｍａｘ回归分
类器在特征向量张成的低维特征空间上实现目标

识别，并输出识别结果。

·８３１·
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图２　基于ＥＲＤＲＢＭ模型的识别算法
Ｆｉｇ．２　ＦｌｏｗｃｈａｒｔｏｆＥＲＤＲＢＭａｌｇｏｒｉｔｈｍ

３　实验分析

选取８种不同的辐射源信号［４］建立训练集和

测试集，８类信号分别为：连续波（Ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓ
Ｗａｖｅ，ＣＷ）信号、二进制相移键控（ＰｈａｓｅＳｈｉｆｔ
Ｋｅｙｉｎｇ，ＰＳＫ）信 号、二 进 制 差 分 相 移 键 控
（ＤｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌＰｈａｓｅＳｈｉｆｔＫｅｙｉｎｇ，ＤＰＳＫ）信号、二进
制频移键控（ＦｒｅｑｕｅｎｃｙＳｈｉｆｔＫｅｙｉｎｇ，ＦＳＫ）信号、
简单脉冲信号、脉冲压缩信号包括：线性调频

（ＬｉｎｅａｒＦｒｅｑｕｅｎｃｙＭｏｄｕｌａｔｉｏｎ，ＬＦＭ）信号、非线性
调频（ＮｏｎＬｉｎｅａｒＦｒｅｑｕｅｎｃｙＭｏｄｕｌａｔｉｏｎ，ＮＬＦＭ）信
号和相位编码信号。其中 ＬＦＭ调频斜率为 １，
ＮＬＦＭ采用正弦波调频，相位编码采用１３位 Ｂａｒｋ
码，噪声为随机高斯白噪声。同时，ＥＲＤＲＢＭ模
型中的学习率 ε经验取值 ０１，动量参数
ｍｏｍｅｎｔｕｍ取多次实验最优值０００１。

将８类辐射源信号分别在－２０ｄＢ，－１５ｄＢ，
－１０ｄＢ，－５ｄＢ，０ｄＢ，５ｄＢ，１０ｄＢ和１５ｄＢ的信
噪比下产生６００个样本，由于本文提出的模型对
训练样本集的数量相对要求较高，因此采用其中

５００个用作辐射源识别的训练集，其余１００个用
作辐射源识别的测试集。同时采用文献［４］基于
双谱二次特征（ＢｉｓｐｅｃｔｒｕｍＣａｓｃａｄｅＦｅａｔｕｒｅ，ＢＣＦ）
的方法，文献［１６］基于粗集理论的雷达辐射源识

别方法（ＲｏｕｇｈＳｅｔ，ＲＳ），文献［１７］基于时频原子
特征（ＴｉｍｅＦｒｅｑｕｅｎｃｙＡｔｏｍＦｅａｔｕｒｅ，ＴＦＡＦ）的识
别算法进行对比实验。

定义雷达信号的总识别正确率为：

Ｐｒ＝
Ｎ１ｒ＋Ｎ

２
ｒ＋…＋Ｎ

８
ｒ

Ｎ１＋Ｎ２＋…＋Ｎ８
（１３）

定义单个雷达信号的识别正确率为：

Ｐｉｒ＝
Ｎｉｒ
Ｎｉ
，ｉ＝１，…，８ （１４）

式中，Ｐｒ为总识别率，Ｐ
ｉ
ｒ为第 ｉ类信号的识别率，

Ｎｉｒ为第 ｉ类雷达信号识别正确的个数，Ｎ
ｉ为第 ｉ

类雷达信号总个数。

图 ３为在不同信噪比下 ＥＲＤＲＢＭ模型与
ＢＣＦ，ＲＳ和ＴＦＡＦ模型的识别性能对比。当信噪
比大于５ｄＢ时，各模型识别性能相当，ＥＲＤＲＢＭ
模型识别性能最好；当信噪比逐渐降低至－１０ｄＢ
时，ＢＣＦ，ＲＳ和ＴＦＡＦ模型识别性能有所下降，其
中ＲＳ，ＴＦＡＦ模型识别性能下降程度比较明显，而
ＥＲＤＲＢＭ模型仍保持较高的识别率；当信噪比降
低至－１０ｄＢ以下时，ＥＲＤＲＢＭ模型识别率有所
降低，但仍明显高于其他三种模型。这是因为本

文提出的ＥＲＤＲＢＭ模型采用基于多隐层ＲＢＭ的
深度神经网络对辐射源信号进行数据分析和提取

特征，保留了原始数据的基本特征，因此识别率高

于其他三种模型，且受噪声的影响程度较低，具备

很强的鲁棒性。

图３　不同模型下辐射源识别性能对比
Ｆｉｇ．３　Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

图４为在不同信噪比下 ＥＲＤＲＢＭ模型对不
同类型辐射源信号的识别性能对比。图５为图４
中信噪比为 －２０～－１０ｄＢ的局部放大图。由
图４和图５可以得到，在信噪比大于 －１０ｄＢ时，
ＥＲＤＲＢＭ模型对各类型辐射源均保持几乎１００％
的识别概率；当信噪比小于 －１０ｄＢ时，ＥＲＤＲＢＭ
模型对各类型辐射源的识别率呈现不同程度的降

低。其中，当信噪比为 －１５ｄＢ时，对 ＣＷ信号、

·９３１·
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ＰＳＫ信号、ＤＰＳＫ信号、ＦＳＫ信号和相位编码信号
的识别率保持在９０％以上，略高于脉冲信号、ＬＦＭ
信号和ＮＬＦＭ信号；在信噪比为－２０ｄＢ时，对ＣＷ
信号、ＰＳＫ信号、ＤＰＳＫ信号、ＦＳＫ信号的识别率在
７０％～８０％之间，对脉冲信号、ＮＬＦＭ信号和相位
编码的识别率在４０％～５０％之间，而对ＬＦＭ信号
的识别率则在２０％以下。

图４　不同类型辐射源识别性能对比
Ｆｉｇ．４　Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｒａｄａｒｓｉｇｎａｌｉｎＲＳＲＤＲＢＭａｌｇｏｒｉｔｈｍ

图５　－２０～－１０ｄＢ时不同类型辐射源识别性能对比
Ｆｉｇ．５　Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｒａｄａｒｓｉｇｎａｌｆｒｏｍ －２０ｄＢｔｏ－１０ｄＢ

　　进一步分析ＥＲＤＲＢＭ模型对不同类型辐射源
的识别性能，将信噪比为－１５ｄＢ，－２０ｄＢ时不同类
型辐射源的识别结果和混淆矩阵如表１、表２所示。

从表１、表２可以看出，在信噪比为 －１５ｄＢ
时，简单脉冲信号、ＬＦＭ信号、ＮＬＦＭ信号和相位
编码信号之间存在一定的误识别率，这是因为噪

声对脉冲信号的调制特征有一定的影响。在信噪

表１　信噪比为－１５ｄＢ测试集下的混淆矩阵
Ｔａｂ．１　Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎｍａｔｒｉｘｉｎ－１５ｄＢＳＮＲ

ＣＷ ＰＳＫ ＤＰＳＫ ＦＳＫ 简单脉冲 ＬＦＭ ＮＬＦＭ 相位编码

ＣＷ ９９ ０ ０ ０ ０ １ ０ ０

ＰＳＫ ０ ９９ ０ ０ ０ ０ １ ０

ＤＰＳＫ ０ ０ ９９ ０ ０ １ ０ ０

ＦＳＫ ０ ０ ０ ９９ ０ １ ０ ０

简单脉冲 ０ １ ０ ３ ８４ ５ ４ ３

ＬＦＭ ０ ０ ０ ０ ４ ９１ ３ ２

ＮＬＦＭ ０ １ ３ １ ４ ４ ８７ ０

相位编码 １ ０ ０ ０ １ ２ ３ ９３

表２　信噪比为－２０ｄＢ测试集下的混淆矩阵
Ｔａｂ．２　Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎｍａｔｒｉｘｉｎ－２０ｄＢＳＮＲ

ＣＷ ＰＳＫ ＤＰＳＫ ＦＳＫ 简单脉冲 ＬＦＭ ＮＬＦＭ 相位编码

ＣＷ ７２ ９ ３ １ ２ ３ ７ ３

ＰＳＫ ０ ７７ １ ０ １０ ２ ６ ４

ＤＰＳＫ １ １ ７５ ３ ９ ３ ４ ４

ＦＳＫ ３ ６ ３ ７１ １０ ０ ７ ０

简单脉冲 ３ ７ ６ ３ ４９ ８ ２１ ３

ＬＦＭ ４ ５ ６ ７ ３２ １８ ２２ ６

ＮＬＦＭ ６ ７ ７ ５ ２１ ５ ４２ ７

相位编码 ０ １０ ６ ３ １５ ５ １６ ４５

·０４１·
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比为－２０ｄＢ时，各类型辐射源都有一定概率被
误识别为简单脉冲信号，这是因为简单脉冲信号

的调制特征不明显，在噪声的影响下难以和其他

类型辐射源进行区分。除此之外，ＰＳＫ信号被识
别为ＮＬＦＭ信号和相位编码信号的概率、ＦＳＫ信
号被识别为ＰＳＫ信号和 ＮＬＦＭ信号的概率、相位
编码信号被识别为 ＰＳＫ和 ＮＬＦＭ信号的概率和
ＬＦＭ信号被识别为 ＮＬＦＭ信号的概率相对较高，
原因是这些信号的调制方式有一定的相似性。

４　结论

利用深度学习网络结构强大的函数表达能力

和特征提取能力，将其应用到辐射源信号特征提

取和分类识别问题中，提出一种深度限制波尔兹

曼机辐射源识别模型———ＥＲＤＲＢＭ模型。基于
该模型的识别算法首先将 ＥＲＤＲＢＭ深度神经网
络进行逐层预训练，然后用反向传播算法对整个

模型进行微调，最终在网络顶层进行分类。通过

仿真实验，证明所提模型的有效性，尤其是在低信

噪比情况下，该模型具有较高的识别精度和较强

的鲁棒性。但该模型存在计算复杂度较高的问

题，同时神经元数目和隐藏层层数的设置也需要

进一 步 深 入 分 析。如 何 合 理 有 效 地 利 用

ＥＲＤＲＢＭ模型对辐射源进行识别仍需进行长期
深入的研究。
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