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摘　要：在当前复杂的战场环境中，低截获概率雷达信号因其具有大时宽带宽积、强干扰性能、高分辨率
和低截获性特点得到了广泛应用，传统的雷达侦察手段很难对其进行有效识别。在低截获概率雷达典型调

制分析的基础之上，研究基于人工智能的雷达信号分类识别方法。从低截获概率雷达信号时频特征入手，提

出基于多窗口时频谱图分析方法。该算法采用Ｈｅｒｍｉｔｅ函数作为谱图分析的窗函数，利用多个窗函数进行谱
图分析，获得了聚集性更佳的有效信号，分散了噪声干扰，并且使信号调制特征的时频分析特征更加明显。

在多窗口时频谱图基础上，采用迁移学习的思想，利用 ＩｍａｇｅＮｅｔＶＧＧｆ神经网络完成信号的分类识别任务。
实验结果表明，在低信噪比情况下，所提算法的性能优于传统的崔威廉姆斯分布和平滑伪维格纳分布方法。
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　　自从雷达技术问世以来，由于其重要的检测
应用，该技术取得了非凡的成就［１］。同时，雷达

对抗技术也在逐渐发展，对抗系统能够在雷达发

现目标之前截获信号并进行干扰。而低截获概率

（ＬｏｗＰｒｏｂａｂｉｌｉｔｙｏｆＩｎｔｅｒｃｅｐｔ，ＬＰＩ）雷达具有良好
的隐身效果，这对侦收到的雷达辐射源信号识别

提出了巨大的挑战［２－３］。因此，在现代雷达电子

对抗系统中，ＬＰＩ雷达信号识别已成为研究热点
之一［４］。现有的文献中，有一些 ＬＰＩ雷达信号识

别技术首先对雷达信号进行特征提取，然后将提

取的特征送入分类器中进行分类识别。

对于特征提取，一般采用时频分析将一维的

雷达信号转换到时频域，得到时频图像，常见的时

频分析算法有短时傅里叶变换 （ＳｈｏｒｔＴｉｍｅ
ＦｏｕｒｉｅｒＴｒａｎｓｆｏｒｍ，ＳＴＦＴ）、维格纳分布（Ｗｉｇｎｅｒ
ＶｉｌｌｅＤｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ，ＷＶＤ）［５－６］，平滑伪维格纳分布
（Ｓｍｏｏｔｈｉｎｇ ＰｓｅｕｄｏＷｉｇｎｅｒＶｉｌｌｅ Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ，
ＳＰＷＶＤ）［７］和崔威廉姆斯分布 （ＣｈｏｉＷｉｌｌｉａｍ
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Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ，ＣＷＤ）［２－３］。另一方面，对于分类识
别部分，由于卷积神经网络（ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌ
Ｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＣＮＮ）在图像识别领域［８］内极高的识别

准确率，不少学者将ＣＮＮ与ＬＰＩ雷达信号识别相
结合：文献［９］将信号的脉宽、载频和脉冲重复间
隔作为特征空间，形成三维图像，输入到 ＣＮＮ中
实现 ５８个独立辐射源的识别；文献［１０］利用
ＣＷＤ时频变换和进化神经网络（Ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ
ＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ，ＥＮＮ）进行辐射源信号的识别，
在信噪比－２ｄＢ条件下，对８种辐射源信号的识
别率达到９４７％；文献［１１］将时频图像和图像形
态学操作相结合，利用图像形态学操作消除时频

图像中的部分噪声，并将时频图像送入 ＣＮＮ，实
现了８种辐射源信号的识别。

针对低信噪比条件下多种类辐射源信号识别

率低的问题，本文提出基于多窗口谱图（Ｍｕｌｔｉ
ＷｉｎｄｏｗＳＰｅｃｔｒｏｇｒａｍ，ＭＷＳＰ）分析与迁移学习
ＩｍａｇｅＮｅｔＶＧＧｆ网络相结合的ＬＰＩ雷达信号识别
算法，即 ＭＷＳＰＩｍａｇｅＮｅｔＶＧＧｆ。多窗口谱图算
法采用 Ｈｅｒｍｉｔｅ函数作为窗口函数进行谱图分
析，通过不断改变 Ｈｅｒｍｉｔｅ多项式得到一系列窗
函数，利用它们进行谱图分析，使得有效信号得到

了好的聚集而分散了噪声的干扰聚集。该方法首

先利用多窗口谱图变换对辐射源信号进行时频变

换，转换为时频域的时频图像，再将时频图像送入

ＶＧＧｆ网络中进行分类识别。

１　ＬＰＩ雷达信号模型与识别流程

侦察接收机的截获作用范围小于雷达对目标

的探测范围，这说明此时雷达能够探测目标但是

侦察接收机无法作用于雷达，这种雷达辐射的信

号称为“低截获概率雷达信号”。脉冲压缩技术

能够使雷达信号满足低截获概率特性，常见的脉

冲压缩方法有频率调制、相位调制等。

ＬＰＩ雷达信号调制类型识别流程一般由时频
变换和分类识别组成，首先将时域信号进行时频

分析以得到时频域的图像，再将时频图像进行一

系列预处理，最后送入分类网络中进行识别。

１．１　信号模型

雷达接收机侦收到的信号由信号和噪声构

成，它的数学模型为：

ｓ（ｔ）＝ｘ（ｔ）＋ｎ（ｔ） （１）

ｘ（ｔ）＝Ａｒｅｃ ｔ[ ]Ｔ ｅｘｐ｛ｊ［２πｆｃｔ＋（ｔ）＋０］｝
（２）

其中：ｓ（ｔ）表示接收的雷达信号；ｘ（ｔ）表示调制信

号；ｎ（ｔ）表示高斯白噪声；Ａ表示幅度，因为雷达
信号一般不采用幅度调制，Ａ是常数；Ｔ，ｆｃ和 ０
分别是脉冲宽度、载频和初始相位；（ｔ）是相位
调制函数。

高斯白噪声模型定义为 Ｘ～Ｎ（０，σ２Ｎ），概率
密度函数服从高斯分布，均值为零，方差为σ２Ｎ，则
信噪比数学表达式为：

ＳＮＲ＝１０×ｌｇＥ［ｓ（ｔ）ｓ
（ｔ）］

Ｅ［ｎ（ｔ）ｎ（ｔ( )）］
＝１０×ｌｇＥ［ｓ（ｔ）ｓ

（ｔ）］
σ２( )
Ｎ

（３）

后续仿真中出现的含噪信号是通过先计算信

号的功率，然后根据信噪比来计算噪声功率以得

到噪声后再与原始信号相加而得。

常见的ＬＰＩ雷达信号调制方式包括频率调制
和相位调制，例如，线性调频信号是一种频率调制

信号，频率随时间线性变化，其信号表达式为：

ｘ（ｔ）＝Ａｒｅｃ ｔ[ ]Ｔ ｅｘｐ［ｊ（２πｆｃｔ＋πｋｔ２）］ （４）

非线性调频信号也是一种频率调制信号，频

率随时间非线性变化，常见的非线性调频信号有

正弦调频信号、三次调频信号和任意频率调频信

号等。下面主要介绍正弦调频信号（Ｓｉｎｕｓｏｉｄａｌ
ＦｒｅｑｕｅｎｃｙＭｏｄｕｌａｔｉｏｎ，ＳＦＭ），其信号表达式为：

ｘ（ｔ）＝Ａｒｅｃ ｔ[ ]Ｔ ｅｘｐｊ２πｆｃｔ＋ｋ２ｆ０ｓｉｎ（２πｆ０ｔ[ ]{ }）
（５）

上述信号和其他ＬＰＩ雷达信号的参数设置在
后续调制方式识别仿真研究过程中给出。

１．２　调制信号特征提取与识别流程

ＬＰＩ雷达信号调制识别过程主要分为两个
过程，首先通过时频分析算法产生时频图像；然

后对时频分布图像进行预处理，如：二值化、调

整图像大小等，调整图像使其满足分类网络的

输入条件；最后将预处理过的时频图像送入分

类网络进行调制方式识别。具体分类识别流程

如图１所示。

图１　ＬＰＩ雷达信号调制识别流程
Ｆｉｇ．１　ＬＰＩｒａｄａｒｓｉｇｎａｌｍｏｄｕｌａｔｉｏｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｐｒｏｃｅｓｓ

·３１１·
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２　ＭＷＳＰ时频分析算法

时频分析是处理诸如雷达信号等非平稳信号

的有效工具，时频图像的形状有助于显示不同类

型的雷达信号之间的差异。常用的时频分析方法

有ＳＴＦＴ、ＷＶＤ、ＣＷＤ变换等。ＷＶＤ定义为：

Ｗｘ（ｔ，ω）＝∫
＋∞

－∞
ｘｔ＋τ( )２ ｘ ｔ－τ( )２ ｅ－ｊωτｄτ

（６）
ＷＶＤ虽然具有良好的时频分辨率，但是由于

交叉项的存在，ＷＶＤ对噪声非常敏感。
ＳＴＦＴ是最常用的一种时频分析方法，该方法

通过时间窗口内的截取信号来表示某一时刻的信

号特征，定义为：

Ｔｘ（ｔ，ω）＝∫
＋∞

－∞
ｘ（τ）ｇ（τ－ｔ）ｅ－ｊωτｄτ （７）

而谱图［１２］是由ＳＴＦＴ得到的，其定义式为：
Ｓｘ（ｔ，ω）＝ Ｔｘ（ｔ，ω）

２

＝∫
＋∞

－∞
∫
＋∞

－∞
Ｗｘ（τ，ｕ）Ｗｇ（ｔ－τ，ω－ｕ）ｄτｄｕ （８）

多窗口时频谱图算法是多窗口理论结合谱图的

时频分析方法，多窗口思想首次由Ｔｈｏｍｓｏｎ提出，利
用多个正交窗口求各自的谱估计［１３］，再综合在一

起，用来增加谱估计的精度和减少谱估计的振荡，而

Ｂａｙｒａｍ等应用Ｈｅｒｍｉｔｅ函数将Ｔｈｏｍｓｏｎ提出的多
窗口方法扩展到时间－频率平面［１４］。

ＭＫ（ｔ，ω）＝∑
Ｋ－１

ｋ＝０
ｄｋＳ

（ｈｋ）
ｘ （ｔ，ω）

＝∑
Ｋ－１

ｋ＝０
ｄｋ ∫

＋∞

－∞
ｘ（τ）ｈｋ（τ－ｔ）ｅ

－ｊωτｄτ
２

（９）
将多窗口和谱图分析结合，采用 Ｈｅｒｍｉｔｅ函

数作为窗口函数进行时频谱图分析，在低信噪比

条件下，达到良好的抗噪性能。Ｈｅｒｍｉｔｅ函数具有
正交性，在时间－频率平面具有良好的时频聚集
性，图２是Ｈｅｒｍｉｔｅ函数时域图（图中坐标无实际
单位，仅表示关系）。

ｋ次Ｈｅｒｍｉｔｅ函数［１５］定义为：

ｈｋ（ｔ）＝
１

槡π２
ｋｋ槡 ！
ｅ－

ｔ２
２Ｈｋ（ｔ）　ｋ＝０，１，２，…，Ｋ－１

（１０）
式中，Ｈｋ（ｔ）（ｋ∈Ｎ）是ｋ次Ｈｅｒｍｉｔｅ多项式。

Ｈｋ（ｔ）＝（－１）
ｋｅｔ２ｄ

ｋ

ｄｔｋ
ｅ－ｔ２　ｋ＝０，１，２，…，Ｋ－１

（１１）
容易看出：Ｈ０（ｔ）＝１，Ｈ１（ｔ）＝２ｔ，Ｈ２（ｔ）＝

４ｔ２－２，Ｈ３（ｔ）＝８ｔ
２－１２ｔ，…。

图２　Ｈｅｒｍｉｔｅ函数时域图（ｋ＝０，１，２，３）
Ｆｉｇ．２　Ｈｅｒｍｉｔｅｆｕｎｃｔｉｏｎｔｉｍｅｄｏｍａｉｎ

ｄｉａｇｒａｍ（ｋ＝０，１，２，３）

多窗口谱图算法定义如下：

ＭＫ（ｔ，ω）＝∑
Ｋ－１

ｋ＝０
ｄｋＰ

（ｇｋ）
ｘ （ｔ，ω）　ｋ＝０，１，２，…，Ｋ－１

（１２）
式中，ｄｋ是加权系数，且∑ｄｋ＝１。

采用ＭＷＳＰ和ＣＷＤ算法分别对典型的ＬＦＭ
信号进行信噪比对比仿真实验，信噪比范围设定

为［－８，－２］ｄＢ，步进为２ｄＢ，对比ＭＷＳＰ算法、
ＣＷＤ算法进行全局阈值二值化后的时频分布图
像。仿真结果如图３所示。

仿真结果表明：ＭＷＳＰ算法对比 ＣＷＤ算法
具有良好的抗噪性能，在信噪比低于 －６ｄＢ时，
ＣＷＤ算法产生的时频分布图像已经完全被噪声

（ａ）ＳＮＲ＝－８ｄＢ

（ｂ）ＳＮＲ＝－６ｄＢ

（ｃ）ＳＮＲ＝－４ｄＢ
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（ｄ）ＳＮＲ＝－２ｄＢ
图３　ＬＦＭ的ＣＷＤ和ＭＷＳＰ算法对比
Ｆｉｇ．３　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆＬＦＭ′ｓＣＷＤａｎｄ

ＭＷＳＰａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

淹没，无法正常分辨；而 ＭＷＳＰ算法产生的时频
分布图像具有良好的抗噪性能。

３　ＩｍａｇｅＮｅｔＶＧＧｆ网络

深度卷积神经网络模型具有良好的分类效

果，但需要经过上百万个参数的训练，所以 Ｄｅｅｐ
ＣＮＮ在训练的时候需要大量的有标签样本和时
间才能够得到具有良好泛化能力的模型。在训练

样本不足、训练时间有限的条件下，可以利用预训

练好的模型来迁移到新的数据中，将训练数据送

入预训练的网络中进行训练，在短时间内达到良

好的分类识别的效果。

预训练 ＩｍａｇｅＮｅｔＶＧＧｆ网络通过 ＩｍａｇｅＮｅｔ
数据集完成训练［１６］，ＩｍａｇｅＮｅｔ任务包含１０００类
图像的分类与定位。ＶＧＧ网络模型采用３×３的
卷积核，２×２的池化核，用２个３×３的卷积核堆
叠等同５×５的感受野，用３个３×３的卷积核堆
叠等同７×７的感受野。虽然采用的是小卷积核，
在相同步长情况下，产生的特征图跟大卷积核相

差不大，但是计算量小了很多。ＶＧＧ网络结构虽
深但比较简单，因为只有 ＣＮＮ足够深，才能够更
好地表达图像特征。

采用 ＩｍａｇｅＮｅｔＶＧＧｆ网络模型进行调制类
型识别［１７］，对于该网络结构的研究可以对 Ｄｅｅｐ
ＣＮＮ网络迁移到调制识别的有效性进行深入了
解，为进一步识别分类奠定理论基础。ＩｍａｇｅＮｅｔ
ＶＧＧｆ网络结构如表１所示。

表１　ＩｍａｇｅＮｅｔＶＧＧｆ网络结构
Ｔａｂ．１　ＩｍａｇｅＮｅｔＶＧＧｆｎｅｔｗｏｒｋｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

层 Ｃｏｎｖ１ Ｃｏｎｖ２ Ｃｏｎｖ３ Ｃｏｎｖ４

网络

结构

６４×１１×１１

ｓｔ．４，ｐａｄ０，

ＬＲＮ，×２ｐｏｏｌ

２５６×５×５

ｓｔ．１，ｐａｄ２，

ＬＲＮ，×２ｐｏｏｌ

２５６×３×３

ｓｔ．１，ｐａｄ１

２５６×３×３

ｓｔ．１，ｐａｄ１

层 Ｃｏｎｖ５ ｆｕｌｌ６ ｆｕｌｌ７ ｆｕｌｌ８

网络

结构

２５６×３×３

ｓｔ．１，ｐａｄ１，

×２ｐｏｏｌ

４０９６

ｄｒｏｐｏｕｔ

４０９６

ｄｒｏｐｏｕｔ

１０００

ｓｏｆｔｍａｘ

　　ＩｍａｇｅＮｅｔＶＧＧｆ网络调制识别步骤如下。
步骤１：根据仿真参数产生ＬＰＩ雷达信号集；
步骤２：利用ＭＷＳＰ、ＣＷＤ、ＳＰＷＶＤ算法对雷达

信号进行时频变换，产生时频图像，并对时频图像进

行预处理，产生２２４×２２４×３大小的ＲＧＢ图像集；
步骤３：构建迁移网络模型，保持预训练的

ＩｍａｇｅＮｅｔＶＧＧｆ网络参数和网络结构不变，组成
ＶＧＧｆ迁移网络模型；

步骤４：将步骤２的图像集送入 ＶＧＧｆ迁移
网络模型，经过特征提取后，ｆｕｌｌ８层得到的特征
图大小为１×１０００；

步骤５：利用ｓｏｆｔｍａｘ对时频图像的数据集进
行分类，并验证ＳＰＷＶＤ、ＣＷＤ和ＭＷＳＰ算法产生
的时频图像的识别率。

４　实验结果与分析

４．１　ＭＷＳＰ算法仿真分析

采用ＭＷＳＰ算法对常见的ＬＰＩ雷达信号进行
时频分析，观察各个信号的时频图像。

实验 １　通过 ＡＷＧＮ信道，信噪比 ＳＮＲ＝
０ｄＢ，ＭＷＳＰ算法对 ＬＦＭ、ＱＦＭ、Ｃｏｓｔａｓ、ＳＦＭ、
ＥＱＦＭ、Ｔ１这６种常见的 ＬＰＩ雷达信号进行时频
变换，如图４所示。可以看出，在低信噪比０ｄＢ条

（ａ）ＬＦＭ　　 　　　　　　（ｂ）ＱＦＭ

（ｃ）Ｃｏｓｔａｓ　　　　　　　（ｄ）ＳＦＭ

（ｅ）ＥＱＦＭ　　　　　　　　　（ｆ）Ｔ１

图４　ＳＮＲ＝０ｄＢ时ＭＷＳＰ算法产生的时频图像
Ｆｉｇ．４　ＴｉｍｅｆｒｅｑｕｅｎｃｙｉｍａｇｅｐｒｏｄｕｃｅｄｂｙＭＷＳＰ

ａｌｇｏｒｉｔｈｍｗｈｅｎＳＮＲ＝０ｄＢ
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件下，采用 ＭＷＳＰ算法产生的六种时频图像依旧
有良好的可分辨性。

４．２　调制识别仿真分析

采用ＭＡＴＬＡＢ仿真环境产生７种常见的ＬＰＩ
雷达信号进行调制识别仿真实验，进一步验证

ＭＷＳＰ算法对识别性能的影响。这７种ＬＰＩ雷达
信号分别为 ＬＦＭ、ＱＦＭ、Ｃｏｓｔａｓ、ＥＱＦＭ、ＳＦＭ、Ｔ１和
ＡＮＹＦＭ。

仿真参数设置：为了在时频分析中使用快速

傅里叶变换（ＦａｓｔＦｏｕｒｉｅｒＴｒａｎｓｆｏｒｍ，ＦＦＴ），将信
号时域采样点数目统一为１０２４。在实际情况中，
存在不同载频的信号，接收机接收到的信号也是

不同载频的，对信号参数设置载频范围，调整时频

图像的位置，具体的参数设置如表２所示。每种
信号随机产生５００个作为训练数据，共３５００个
训练信号，加入不同信噪比的高斯白噪声，分别利

用ＭＷＳＰ算法、ＣＷＤ算法和 ＳＰＷＶＤ算法产生每
种信号１００个作为测试信号。

根据表２的仿真参数，对测试信号进行随机
添加噪声，信噪比范围从 －８ｄＢ到 ８ｄＢ，利用
ＳＰＷＶＤ、ＣＷＤ和ＭＷＳＰ算法产生时频图像，经过
时频变换后产生的是１０２４×１０２４大小的时频矩
阵，然后经过全局阈值二值化处理得到二值图像。

在测试部分，一共设置９个测试集，他们的信噪比
分别是 －８ｄＢ、－６ｄＢ、－４ｄＢ、－２ｄＢ、０ｄＢ、
２ｄＢ、４ｄＢ、６ｄＢ和８ｄＢ，每个测试集包含７００个
测试样本，随机产生不同参数的信号，参数范围如

表２所示。

表２　仿真雷达信号参数
Ｔａｂ．２　Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｒａｄａｒｓｉｇｎａｌｐａｒａｍｅｔｅｒ

调制方式 参数 变化范围

ＬＦＭ＆ＱＦＭ
载频ｆｃ／ＭＨｚ
带宽Δｆ／ＭＨｚ

０．０１～０．４５
０．０５～０．４

ＳＦＭ
最小频率ｆｍｉｎ／ＭＨｚ
带宽Δｆ／ＭＨｚ

０．０５～０．１５
０．０５～０．３５

Ｃｏｓｔａｓ 最小频率ｆｍｉｎ／ＭＨｚ ０．１～０．４

ＥＱＦＭ
最小频率ｆｍｉｎ／ＭＨｚ
带宽Δｆ／ＭＨｚ

０．１～０．４
０．０５～０．３

Ｔ１
载频ｆｃ／ＭＨｚ
码序列段数ｋ
相位状态数ｎ

０．１～０．４
｛４，５，６｝
２

ＡＮＹＦＭ
线性频率长度ｌ１
正弦频率长度ｌ２

２００～５１２
１０２４－ｌ１

　　ＩｍａｇｅＮｅｔＶＧＧｆ预训练网络模型输入要求为
２２４×２２４×３的ＲＧＢ图像，在送入网络训练和测
试之前，采用图像处理中的双三次插值算法将时

频图像的维度压缩至２２４×２２４，并且通过拼接将
二值图像拼接成三维图像，满足网络输入要求。

实验２　高斯白噪声环境下，信噪比为０ｄＢ，
对ＭＷＳＰ算法产生的测试集进行仿真实验，观察
每种信号的识别率。

当ＳＮＲ＝０ｄＢ时，对于本文生成的７种 ＬＰＩ
雷达信号都能够正确识别，平均识别正确率达到

９９％，Ｔ１信号识别正确率为９４％，且 ＬＦＭ、ＱＦＭ、
Ｃｏｓｔａｓ、ＡＮＹＦＭ、ＳＦＭ、ＥＱＦＭ信号识别正确率均为
１００％。可以得到结论，ＭＷＳＰ算法产生的时频图
像具有良好的抗噪性能，在低信噪比条件下依旧

有很好的表现，为低信噪比情况下的 ＬＰＩ雷达信
号调制识别研究提供了新思路。

实验３　对三种算法产生的９种测试集进行
对比实验，信噪比从－８ｄＢ到８ｄＢ，步进为２ｄＢ，
实验过程中，分别对三种算法产生的时频图像进

行训练和测试。

三种算法在不同信噪比条件下的平均识别正

确率如图５所示，从图中可以看出，在ＳＮＲ＜０ｄＢ
时，ＭＷＳＰ算法明显优于另外两种算法，ＣＷＤ和
ＳＰＷＶＤ时频分析方法受噪声干扰严重，无法对
ＬＰＩ雷达信号进行有效的分析，识别正确率低；随
着信噪比逐渐增加，大于０ｄＢ之后三种算法的识
别正确率趋于平滑，基本保持很高的正确率。仿

真结果证明了 ＭＷＳＰ算法良好的抗噪性能，为低
信噪比环境下的ＬＰＩ雷达信号调制识别提供了可
行性。

图５　三种算法识别准确率对比
Ｆｉｇ．５　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙｏｆ

ｔｈｒｅｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ
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５　结论

本文针对ＬＰＩ雷达信号常规时频分析方法产
生的时频图像受噪声干扰严重的问题，使用

ＭＷＳＰ算法产生时频分布图像，有效地降低噪声
干扰，在低信噪比条件下，使不同ＬＰＩ雷达信号的
时频图像具有良好的可辨识性。产生时频图像之

后，经过全局阈值二值化、双三次插值压缩和拼

接，利用 ＩｍａｇｅＮｅｔＶＧＧｆ迁移神经网络完成了
ＬＰＩ雷达信号分类识别。仿真条件相同时，将
ＭＷＳＰ算法与传统的 ＣＷＤ和 ＳＰＷＶＤ算法进行
对比实验，将三种时频分析方法产生的图像分别

送入ＩｍａｇｅＮｅｔＶＧＧｆ迁移神经网络中进行识别，
实验结果表明 ＭＷＳＰ算法具有更佳的抗噪性能，
产生的时频图像噪声干扰少，在低信噪比情况下，

ＭＷＳＰ算法的ＬＰＩ雷达信号识别正确率明显高于
另外两种算法。
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