
书书书

第４５卷 第５期 国　防　科　技　大　学　学　报 Ｖｏｌ．４５Ｎｏ．５
２０２３年１０月 ＪＯＵＲＮＡＬＯＦＮＡＴＩＯＮＡＬＵＮＩＶＥＲＳＩＴＹＯＦＤＥＦＥＮＳＥＴＥＣＨＮＯＬＯＧＹ Ｏｃｔ．２０２３

ｄｏｉ：１０．１１８８７／ｊ．ｃｎ．２０２３０５００２ ｈｔｔｐ：／／ｊｏｕｒｎａｌ．ｎｕｄｔ．ｅｄｕ．ｃｎ
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摘　要：为解决现有基于相空间个体识别方法面临重构特征矢量维数高、计算效率低、鲁棒性差等问
题，从非线性动力学角度出发，构建了基于重构吸引子的辐射源个体识别框架，并在此框架内提出了基于

等距映射的辐射源个体识别技术。该技术采用等距映射从相空间中重构辐射源吸引子，可以更低的维度

描述辐射源系统动力学特性，反映辐射源个体的“指纹”特征。实验表明该方法识别准确率更高、效率更高、
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鲁棒性更强。
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　　 特定辐射源个体识别 （ｓｐｅｃｉｆｉｃｅｍｉｔｔｅｒ
ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ，ＳＥＩ）技术是指仅利用接收的电磁信
号的外部特征对辐射源个体身份进行识别的技

术。辐射源个体之间的信号外部特征差异来自电

子系统器件的非理想性。受到生产工艺的限制，

辐射源系统中的功率放大器、本振频率源等器件

无法做到完全一致。即便是同一厂家、同一批次

生产的同一型号的辐射源，其所产生的信号间也

会存在细微的差异［１］。这一差异也被称为辐射

源的“指纹”特征，具有不能消除、难以模仿等特

点。ＳＥＩ技术现已被广泛应用于频谱监测、无线
网络安全、电子对抗等军民领域［１］。

现有的ＳＥＩ方法大体一般分为三步，即预处
理、指纹特征提取、分类识别［２］。其中，指纹特征

提取主要通过对预处理后的数据进行分析和变

换，寻找最能反映辐射源个体的特征，是ＳＥＩ的核
心步骤。根据所依据的理论基础不同，指纹特征

提取步骤主要可以分为两类：一是基于不同变换

域局部特征提取的技术，二是基于非线性动力学

理论的整体特征建模技术。

第一类技术的目标是将信号映射至某一特

定的变换域内，进而在该变换域中计算不同度

量的指纹特征。典型的变换域包含频谱［３－４］、时

频图［５－６］、双谱图［７－８］、星座图［９］等。然而基于

变换域所提取的指纹特征仅表征辐射源信号某

一域内的局部特性，导致特征存在一定的“片面

性”。这种“片面性”制约着辐射源个体识别方

法对不同信号的适用性以及对不同场景的鲁

棒性。

第二类技术是从非线性动力学［１０］的角度对
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辐射源系统进行整体建模，从而识别不同辐射源

个体的系统特性。接收机采集到的信号可以看作

是发射该信号的辐射源系统在一维空间的映射。

根据非线性动力学理论［１０］，信号一维时间序列蕴

含原系统的非线性动力学特性，因此可以作为特

定辐射源个体识别的依据。为深入刻画辐射源个

体的差异，部分学者利用相空间分析对辐射源非

线性动力学系统进行建模与辨识。美国海军实验

室Ｃａｒｒｏｌｌ［１１］利用相轨迹的微分统计量对不同的
功放模型进行识别，证明了利用功率放大器的

非线性实现信号识别的有效性。但该方法假设

输入的信号采用相同的体制，且识别效果受信

噪比、相空间参数影响较大。文献［１２］对此过
程进行了详细的理论分析与解释。在此基础

上，许丹等［１３］提出了基于相空间交叉关联积分

的辐射源个体识别方法，该方法具有较高的鲁

棒性。但当辐射源个数增加时，交叉关联积分

的计算量呈平方次增加，系统实现难度大。此

外，还有学者通过比较重构矢量的概率密度［１４］、

相轨迹形状［１５］、重构矢量质心的概率分布［１６］等

方式实现基于相空间的特定辐射源个体识别。

然而，上述方法均是在高维空间中提取指纹特

征，运算量较大、效率较低。对此，文献［１７］提
出采用奇异值分解的方法提取相空间中的低维

特征作为个体身份的辨识依据。此外，基于点

云的深度学习方法同样可以用于从相空间中提

取辐射源个体指纹特征［１８］。然而，由于深度学

习端到端的“黑盒”特性，指纹特征难以与硬件

特性相关联，可解释性较差。

综上所述，现有的基于非线性动力学的方

法面临三个问题：一是重构矢量的维数较高，样

本信号长度长，计算难度高；二是识别率随着噪

声的增加急剧下降，鲁棒性较差；三是缺乏理论

基础，可解释性较差。针对上述问题，本文提出

了一种基于重构吸引子的辐射源个体识别框

架，并 给 出 一 种 基 于 等 距 映 射 （ｉｓｏｍｅｔｒｉｃ
ｍａｐｐｉｎｇ，Ｉｓｏｍａｐ）的辐射源个体识别方法。该
方法利用 Ｉｓｏｍａｐ在重构相空间中提取重构吸引
子作为辐射源指纹特征，在此基础上利用核函

数支持向量机（ｋｅｒｎｅｌｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ，
ＫＳＶＭ）实现个体辨识。实验表明，本文所提出
的方法计算量小、能够快速地识别辐射源个体，

并具有较好的鲁棒性。

本文的创新工作主要包含三个方面：一是提

出基于重构吸引子的辐射源个体识别的框架；二

是基于所提框架，提出了一种基于 Ｉｓｏｍａｐ重构吸

引子的方法，并利用 ＫＳＶＭ实现了个体身份识
别；三是仿真和实测数据实验证明该方法相比于

其他基于相空间方法具有更好的识别效果与更高

的识别效率。

１　基于重构吸引子的辐射源个体识别框架

一般的电子信息系统，在正常的工作模式下

都是稳定的，即系统具有朝着某个稳态发展的趋

势［１１］。这个稳态在系统科学中称为吸引子

（ａｔｔｒａｃｔｏｒ），能够反映系统的非线性动力学特性。
在辐射源系统中，吸引子蕴含着辐射源硬件的

“不完美性”，可以作为辐射源个体识别的依据。

相空间（ｐｈａｓｅｓｐａｃｅ）是用以表示出一个系统
所有可能状态的空间，即系统每个可能的状态都

对应着相空间中的某一相点。吸引子描述着系统

的稳定状态，是系统状态集合的子集。因此，为完

成个体识别任务，需在系统相空间中提取系统吸

引子，并对其进行分类识别。考虑到难以直接观

测到每个子系统的实时状态，难以直接获取辐射

源系统的真实相空间、吸引子，只能依赖于从观测

序列中重构。基于重构吸引子的辐射源个体识别

框架如图１所示。

图１　基于重构吸引子的个体识别算法框架
Ｆｉｇ．１　ＦｒａｍｅｗｏｒｋｏｆｔｈｅＳＥＩｍｅｔｈｏｄｂａｓｅｄｏｎ

ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄａｔｔｒａｃｔｏｒｓ

首先利用相空间重构技术从观测信号中重

构系统相空间。再利用流形学习技术，从重构

相空间中重构系统吸引子。最后利用重构吸引

子完成个体识别任务。根据 Ｔａｋｅｎｓ嵌入定
理［１９］，重构相空间与系统吸引子之间具有微分

同胚的等价关系。流形学习技术在一定约束条

件下将高维数据映射至低维空间，保证重构吸

引子保留了重构相空间非线性动力学特性。因

此，重构吸引子与系统吸引子具有一定的等价

关系，同样能够反映辐射源的非线性动力学特

性，蕴含着硬件独一无二的“不完美性”，可以作

为个体身份辨识的依据。其次，重构吸引子中

蕴含着整个系统的状态及其转移规律，能够完

整地表征系统的非线性动力学特性，改善指纹

·３１·
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特征“片面性”的不足，提升算法的适用范围。

此外，相较于重构相空间，重构吸引子维度低，

运算量小，更利于个体身份的快速辨识。

２　基于Ｉｓｏｍａｐ的辐射源个体识别技术

在基于重构吸引子的辐射源个体识别框架

下，本节提出一种基于等距映射的辐射源个体识

别方法。该方法利用延迟坐标技术重构系统相空

间［１９］。在重构相空间的基础上，采用等距映射的

方法重构吸引子，并将其作为系统身份辨识的依

据。算法的基本流程如图２所示。

图２　基于Ｉｓｏｍａｐ的辐射源个体识别技术
Ｆｉｇ．２　ＴｈｅＳＥＩｍｅｔｈｏｄｂａｓｅｄＩｓｏｍａｐ

２．１　延迟坐标重构技术

相空间分析是非线性动力学的基本手段，而

相空间重构是相空间分析的基础，常用延迟重构

法。根据 Ｔａｋｅｎｓ定理［１９］，系统中任一变量的演

化都是由与之相互作用的其他变量所共同决定

的，因而多个变量的信息可用任一变量的演化过

程表示。延迟重构法就是把单变量时间序列嵌入

一个新的坐标系中，重构得到的轨迹状态蕴含了

原相空间所有变量的状态轨迹。Ｔａｋｅｎｓ嵌入定
理表明，只要满足 ｍ＞２ｄ＋１，则重构的相空间与
发射该信号的辐射源系统相空间微分同胚，即拓

扑等价［１９］。

对信号ｓ（ｔ）进行相空间重构，得到相空间
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ｓ［Ｎ－（ｍ－１）τ］ｓ［Ｎ－（ｍ－２）τ］… ｓ（Ｎ











）

（１）
ｘｉ＝［ｓ（ｉ） ｓ（ｉ＋τ） … ｓ（ｉ＋（ｍ－１）τ）］

（２）
其中：τ为延迟时间；ｍ为嵌入维数；矩阵中行向
量ｘｉ为系统的一个相点，代表系统的某一状态；Ｘ
中蕴含着整个系统状态的转移，反映系统的非线

性动力学特征。

在延迟坐标重构技术中，两个关键参数 τ与

ｍ的确定在很大程度上决定了重构相空间的质
量，即重构相空间和吸引子的近似程度。

延迟时间 τ的选取目标是使原时间序列经
过延迟时间后可以作为相对独立的坐标使用。

综合考虑现有延迟时间 τ估计算法的准确度与
复杂度，本文选取互信息法［２０］估计延迟时间 τ。
在互信息法中，首先定义两个时间序列 ｐ和 ｑ分
别为

［ｐ，ｑ］＝［ｓ（ｎ），ｓ（ｎ＋τ）］ （３）
其中，ｐ代表时间序列ｓ（ｎ），ｑ为其延迟时间 τ的
时间序列ｓ（ｎ＋τ），二者所对应的系统分别为 Ｐ
和Ｑ。令Ｉ（Ｐ，Ｑ）为两系统的互信息熵，则有

Ｉ（Ｐ，Ｑ）＝∑
ｉ
∑
ｊ
Ｐｐｑ（ｐｉ，ｑｊ）ｌｏｇ２

Ｐｐｑ（ｐｉ，ｑｊ）
Ｐｐ（ｐｉ）Ｐｑ（ｑｊ

( )）
（４）

其中：Ｐｐ（ｐｉ）和Ｐｑ（ｑｊ）分别代表系统 Ｐ和 Ｑ中事
件ｐｉ和 ｑｊ的概率；Ｐｐｑ（ｐｉ，ｑｊ）为事件 ｐｉ和事件 ｑｊ
的联合分布概率；互信息熵 Ｉ（Ｐ，Ｑ）的大小代表
在已知系统ｓ（ｎ）的情况下，系统 ｓ（ｎ＋τ）的确定
性大小。由式（３）和式（４）可知互信息熵与延迟
时间τ紧密相关，可记为Ｉ（τ）。Ｉ（τ）的极小值表
示了ｓ（ｎ）与ｓ（ｎ＋τ）最大可能的不相关。因此选
择Ｉ（τ）的第一个极小值所对应的延迟时间 τ作
为最优延迟时间。

嵌入维数 ｍ的选取目标是尽可能保证系统
吸引子的几何结构在重构相空间中被完全打开。

综合考虑现有嵌入维数估计算法的精度与复杂

度，本文采用改进的伪最近邻点的改进方法，即

Ｃａｏ氏方法［２１］确定嵌入维数 ｍ。在重构相空间
的过程中，随着嵌入维数 ｍ的升高，吸引子的结
构被逐步打开，低维投影所导致的伪近邻点数目

逐渐减少，直至吸引子结构被完全打开，此时重构

相空间中不存在伪近邻点。因此，定义描述距离

变化规律的判断指标，即

Ｅ１（ｍ）＝
Ｅ（ｍ＋１）
Ｅ（ｍ） （５）

其中，Ｅ（ｍ）统计了整个重构相空间的距离比，可
以表示为

Ｅ（ｍ）＝ １
Ｎ－ｍτ∑

Ｎ－ｍτ

ｉ＝１

Ｒｍ＋１（ｉ）
Ｒｍ（ｉ）

（６）

其中，Ｒｍ（ｉ）与Ｒｍ＋１（ｉ）分别为ｍ维重构相空间与
ｍ＋１维重构相空间中相点矢量ｘｉ及其最邻近矢
量点ｘＮＮｉ 间的距离。初始时，指数 Ｅ１（ｍ）随着 ｍ
的增大而逐渐增加。当 ｍ大于某一特征值 ｍ０
后，指数Ｅ１（ｍ）不再变化，即当嵌入维数大于该
特征值ｍ０时，重构相空间结构完全打开，可以充
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分体现系统吸引子特性。通常为了提高计算效

率，降低计算矩阵维度，直接采用最小嵌入维数

ｍ０作为重构相空间中的嵌入维数。

２．２　等距映射

等距映射是流形学习中的一种无监督算法，

主要应用于非线性数据降维。该算法采用最短路

径距离度量两点间的距离，在保证任意两点之间

测地线距离不变的约束下，对重构相空间进行降

维，从而提取低维几何结构。等距映射的条件约

束可以表达如下

ｍｉｎ∑
ｉ，ｊ
（ｐｉ，ｊ－ ｙｉ－ｙｊ

２）２ （７）

其中，ｐｉ，ｊ代表高维空间中两个样本点 ｘｉ、ｘｊ之间
的测地距离，即两节点间最短路径的距离，表示为

ｐｉ，ｊ＝ｍｉｎ∑ｕ，ｖ ｘｕ－ｘｖ
２ （８）

其中，ｘｕ、ｘｖ表示样本点 ｘｉ、ｘｊ间路径上的节点。
路径起始点为ｘｉ，终点为 ｘｊ。ｙｉ、ｙｊ为二者在低维
空间的投影。等距映射可以等价于解决凸优化问

题［２２］，即已知高维空间中样本点两两之间的距

离，尝试在其低维空间投影上找到一组新的样本

点，使得降维后两点间的欧式距离与其在高维上

的测地距离相等。

将等距映射应用于重构辐射源系统吸引子，

首先需要根据专家经验预先设定最近邻点数 ｋ，
并基于欧式距离为每个相点 ｘｉ选取并连接其最
邻近的ｋ个邻居点，构成重构相空间的连通图Ｇ，
表示为

Ｇ＝（Ｖ，Ｅ） （９）
其中：Ｖ为连通图的顶点，即重构相空间的相点；
Ｅ为连通图中的边，描述了相点间的近邻关系。

随后，基于连通图Ｇ构建重构相空间所对应
的邻接矩阵Ｋ。邻接矩阵Ｋ是表示顶点之间相邻
关系的矩阵，为一个 Ｎ－（ｍ－１）τ维的方阵，可
表示为

Ｋ＝

ｋ１１ ｋ１２ … ｋ１［Ｎ－（ｍ－１）τ］
ｋ２１ ｋ２２ … ｋ２［Ｎ－（ｍ－１）τ］
  

ｋ［Ｎ－（ｍ－１）τ］１ｋ［Ｎ－（ｍ－１）τ］２… ｋ［Ｎ－（ｍ－１）τ］［Ｎ－（ｍ－１）τ













］

（１０）
其中，ｋｉｊ∈｛０，１｝为邻接矩阵 Ｋ中的第 ｉ行、第 ｊ
列元素，表示重构相空间中第ｉ个相点与第ｊ个相
点间的相邻关系。

基于Ｄｉｊｋｓｔｒａ算法计算连通图Ｇ中任意两点
的测地距离，如式（８）所示。令ｐｉｊ代表第ｉ个相点
与第ｊ个相点的测地距离，则距离矩阵为

Ｐ＝

ｐ１１ ｐ１２ … ｐ１［Ｎ－（ｍ－１）τ］
ｐ２１ ｐ２２ … ｐ２［Ｎ－（ｍ－１）τ］
  

ｐ［Ｎ－（ｍ－１）τ］１ｐ［Ｎ－（ｍ－１）τ］２… ｐ［Ｎ－（ｍ－１）τ］［Ｎ－（ｍ－１）τ













］

（１１）
为实现空间降维，计算距离矩阵 Ｐ的内积矩

阵Ｂ为

Ｂ＝－１２ＪＰＪ （１２）

其中，Ｊ＝ＩＮ－（ｍ－１）τ－ｅｅ
Ｔ／［Ｎ－（ｍ－１）τ］且 ｅ＝

［１，１，…，１］Ｔ。而后对内积矩阵 Ｂ进行奇异值分
解，表示为

Ｂ＝ＵΛＶＴ （１３）
其中，Λ为特征值矩阵，Ｖ为特征向量矩阵。最
后，取特征值矩阵的前ｄ项，可得降维矩阵为

Ｙ＝ＶｄΛ
１／２
ｄ （１４）

２．３　分类识别

经过等距映射后，得到重构吸引子

Ｙ＝

ｙ１
ｙ２


ｙＮ－（ｍ－１）













τ

＝

ｙ１，１ ｙ１，２ … ｙ１，ｄ
ｙ２，１ ｙ２，２ … ｙ２，ｄ
  

ｙＮ－（ｍ－１）τ，１ ｙＮ－（ｍ－１）τ，２ … ｙＮ－（ｍ－１）τ，













ｄ
（１５）

ｙｉ＝［ｙｉ，１ ｙｉ，２ … ｙｉ，ｄ］ （１６）
矩阵Ｙ则可看作辐射源的状态序列。至此，对辐
射源个体身份的辨识可以转化为对系统状态序列

的辨识。当不考虑状态的转移过程，系统状态序

列退化为系统状态集合，即通过对状态集合分析，

识别辐射源个体身份。

本文采用 ＫＳＶＭ对高维特征进行分类。支
持向量机（ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）是一种定
义在特征空间上的间隔最大的线性分类器，能够

在有监督的条件下出色地寻找到分类所需的超平

面。而ＫＳＶＭ在 ＳＶＭ的基础上引入核函数，将
ＳＶＭ推广到更复杂的模型，能够寻找到分类所需
的超曲面，更适用于辐射源个体识别任务。

综上，基于重构吸引子的辐射源个体识别算

法可以归纳为四步：第一步对输入的信号进行归

一化化处理；第二步相空间重构的核心在于选择

合适的延迟时间与嵌入维数以保证重构相空间与
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辐射源系统吸引子拓扑等价，即二者微分同胚；第

三步采用等距映射重构系统吸引子，以表征辐射

源系统的非线性动力学特性；第四步利用 ＫＳＶＭ
分类器实现辐射源的个体身份识别。

３　仿真实验与分析

３．１　数据集

无意调制是器件的非理想性导致的，如数

模转换器、成型滤波器、高频振荡器、功率放大

器等都会产生不同程度的无意调制。不同硬件

的非理想性中贡献最多的是放大器的非线性。

根据文献［１３］，辐射源的非线性特性模型可以
表示为

ｓ（ｔ）＝∑
∞

ｋ＝１
αｋｃｏｓ

ｋ（ｗｔ＋φ） （１７）

其中，α＝［α１，α２，…，αｎ］为辐射源的非线性参
数。本实验中设置 ６个辐射源｛ｃｉ，ｉ＝１，２，…，
６｝，α参数如表１所示。

表１　仿真辐射源非线性参数
Ｔａｂ．１　Ｎｏｎｌｉｎｅａｒｐａｒａｍｅｔｅｒｓｆｏｒｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｅｍｉｔｔｅｒｓ

辐射源编号 非线性参数

１ （１，０，０．１０，０，０）

２ （１，０，０．１５，０，０）

３ （１，０，０．２０，０，０）

４ （１，０，０．１５，０，０．０４）

５ （１，０，０．１５，０，０．０６）

６ （１，０，０．１５，０，０．０８）

仿真实验中辐射源发射单音信号，信号的载

频为２ＭＨｚ，接收机采样频率为８ＭＨｚ。每个辐
射源含有２００个样本｛Ｓｃｉｊ，ｊ＝１，２，…，２００｝，每个
样本包含１２８个采样点。为避免其他因素干扰，
对样本进行归一化处理，即保证样本信号均值为

０，方差为１。

３．２　系统稳定性验证

本 节 采 用 最 大 Ｌｙａｐｕｎｏｖ指 数 （ｌａｒｇｅｓｔ
Ｌｙａｐｕｎｏｖｅｘｐｏｎｅｎｔｓ，ＬＬＥ）验证辐射源系统产生
信号的稳定性［１０］，进而推测辐射源吸引子的构

型，辅助辐射源个体识别任务。ＬＬＥ表征了系
统在相空间中相邻轨道间收敛或发散的平均指

数率，是用于辨识系统稳定性的特征之一，其表

达式为

λｍａｘ＝ｍａｘ（λ１，λ２，…，λｍ） （１８）

其中，λｉ为第 ｉ维方向上的 Ｌｙａｐｕｎｏｖ指数，其表
达式为

λｉ＝ｌｉｍｎ→∞
１
ｎ∑

ｎ

ｔ＝１
ｌｎ
ｄｔ
ｄ０

（１９）

其中，ｄ０为初始时刻相轨迹间的距离。经过 ｔ时
刻后，距离变化为 ｄｔ。λｉ描述了第 ｉ维方向上相
邻相轨迹距离的增长率。当 λｍａｘ＞０时，系统为
发散的、不稳定的，且最终状态为混沌运动；当

λｍａｘ＝０时，系统的最终状态为周期性运动；而当
λｍａｘ＜０时，系统为内敛的、稳定的，且最终收敛到
稳定的平衡点。

为验证辐射源系统的稳定性，本文计算了６
个辐射源的最大 Ｌｙａｐｕｎｏｖ指数。每个辐射源采
用２００个样本，分别计算每个样本的ＬＬＥ，而后对
样本间数值取平均，结果如图３所示。忽略计算
机带来的数值误差，辐射源系统的ＬＬＥ为０，证明
系统最终状态将呈现为周期性运动。因此可以推

测系统吸引子为一极限环，即相空间里的一条闭

合的、周期性的轨迹［１０］。

图３　辐射源的平均最大Ｌｙａｐｕｎｏｖ指数
Ｆｉｇ．３　ＡｖｅｒａｇｅｌａｒｇｅｓｔＬｙａｐｕｎｏｖｅｘｐｏｎｅｎｔｓｆｏｒｅｍｉｔｔｅｒｓ

３．３　重构相空间

本文采用坐标延迟重构法重构系统相空间。

首先利用互信息法估计延迟时间 τ［２０］，实验结果
如图４所示。

图４　估计延迟时间
Ｆｉｇ．４　Ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｏｆｄｅｌａｙｔｉｍｅ

互信息法通过信息论和遍历论的知识，计算

延迟时间。图４中曲线为互信息熵曲线，当其第
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一次下降到较小值时对应的延迟时间为最佳延迟

时间。针对本文中６个辐射源，最佳的延迟时间
τ＝２。

在确定延迟时间τ＝２基础上，采用Ｃａｏ氏方
法估计嵌入维数 ｍ［２１］。该方法通过不断增大嵌
入维数，计算虚假最邻近点比（Ｅ１指数）的方式寻
找最佳的嵌入维数。实验结果如图５所示。

图５　估计嵌入维数
Ｆｉｇ．５　Ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｏｆｅｍｂｅｄｄｉｎｇｄｉｍｅｎｓｉｏｎ

由图５可知，当嵌入维数 ｍ＝１１时（红线所
示），Ｅ１指数基本维持稳定，可以认为此时吸引子
结构已经完全打开，即重构相空间中内蕴着系统吸

引子结构且重构相空间与吸引子微分拓扑等价。

在确定延迟时间 τ＝２、嵌入维数 ｍ＝１１后，
利用式（１）和式（２）中的延迟坐标技术重构相空
间Ｘ。

３．４　算法可解释性

在重构信号相空间后，利用 Ｉｓｏｍａｐ算法重构
系统吸引子［２２］。根据 Ｔａｋｅｎｓ定理［１８］，当 ｍ≥
２ｄ＋１时，系统在相空间中完全展开，因此可以推
断系统固有的维数ｄ≤５。因此在降维的过程中，
设置目标维数为 ｄ＝５。为了直观地描述系统状
态之间的差异，分别从高维空间的不同切面观察

不同辐射源的状态分布情况，如图６和图７所示。

（ａ）一维与
二维切面

（ａ）Ｓｅｃｔｉｏｎｏｆｔｈｅ
１ｓｔａｎｄ２ｎｄ

ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ

　

（ｂ）三维与
四维切面

（ｂ）Ｓｅｃｔｉｏｎｏｆｔｈｅ
３ｒｄａｎｄ４ｔｈ

ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ

　

（ｃ）四维与
五维切面

（ｃ）Ｓｅｃｔｉｏｎｏｆｔｈｅ
４ｔｈａｎｄ５ｔｈ

ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ

图６　无噪声时辐射源个体重构吸引子
Ｆｉｇ．６　Ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄａｔｔｒａｃｔｏｒｓｆｏｒｅｍｉｔｔｅｒｓｗｉｔｈｏｕｔｎｏｉｓｅ

（ａ）一维与
二维切面

（ａ）Ｓｅｃｔｉｏｎｏｆｔｈｅ

１ｓｔａｎｄ２ｎｄ

ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ

　

（ｂ）三维与
四维切面

（ｂ）Ｓｅｃｔｉｏｎｏｆｔｈｅ

３ｒｄａｎｄ４ｔｈ

ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ

　

（ｃ）四维与
五维切面

（ｃ）Ｓｅｃｔｉｏｎｏｆｔｈｅ

４ｔｈａｎｄ５ｔｈ

ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ

图７　３５ｄＢ时辐射源个体重构吸引子
Ｆｉｇ．７　Ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄａｔｔｒａｃｔｏｒｓｆｏｒｅｍｉｔｔｅｒｓｗｉｔｈ３５ｄＢ

图６、图７中不同颜色代表不同的辐射源个
体。不同辐射源的重构吸引子在高维空间中分布

在不同的区域。这意味着可以通过合理地划分高

维空间，使得不同的子空间对应不同辐射源的重

构吸引子，进而实现个体身份识别。此外，辐射源

１、辐射源２、辐射源３在高维空间中的距离相对
于辐射源４、辐射源５、辐射源６更大，这是因为前
三个辐射源的功率放大器非线性系数的差异比后

三个辐射源的功率放大器的非线性系数差异大，

进而使状态差异更大。对比图６与图７可以看
出，无噪声情况下，系统的状态更为稳定；而当存

在噪声时，系统的相点会发生偏移，且偏移的程度

与信噪比相关。

３．５　算法有效性

本文选择 ＫＳＶＭ分类器对高维特征进行分
类识别实验，在无噪声的情况下，利用８０％的数
据对分类器进行训练，２０％数据作为测试集。
训练后，ＫＳＶＭ对特征空间的划分效果如图 ８
所示。

（ａ）一维与
二维切面

（ａ）Ｓｅｃｔｉｏｎｏｆｔｈｅ

１ｓｔａｎｄ２ｎｄ

ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ

　

（ｂ）三维与
四维切面

（ｂ）Ｓｅｃｔｉｏｎｏｆｔｈｅ

３ｒｄａｎｄ４ｔｈ

ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ

　

（ｃ）四维与
五维切面

（ｃ）Ｓｅｃｔｉｏｎｏｆｔｈｅ

４ｔｈａｎｄ５ｔｈ

ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ

图８　ＫＳＶＭ划分特征空间效果图
Ｆｉｇ．８　ＤｉｖｉｓｉｏｎｏｆｆｅａｔｕｒｅｓｐａｃｅｖｉａＫＳＶＭ
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图８中不同颜色不同形状的标志点代表不同
辐射源的系统状态，栅格点的不同颜色代表在此

分类器中，该高维点所归属的辐射源序号。从图

中可以看出，ＫＳＶＭ能够按照一定的特征结构对
高维空间进行划分，保证不同子空间覆盖不同辐

射源的系统状态，且划分空间中的决策面是软决

策面，具有一定的鲁棒性。

３．６　算法鲁棒性

下面对６个辐射源的识别率进行实验。信噪
比的范围是１５～３５ｄＢ，识别率结果如图９所示。

图９　不同ＳＮＲ的识别结果
Ｆｉｇ．９　ＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔＳＮＲ

图９中不同颜色代表不同的辐射源个体。相
比而言，前三个辐射源的识别性能优于后三个辐

射源的识别性能。这同样是由于前三者系统的差

异性大，与有效性测试中的结果相一致。

在基于相空间低维表征的辐射源个体识别方

法中，选取文献［１７］及其改进方法作为对比方
法。在对比算法中，同样地利用延迟重构技术进

行相空间重构。而后直接对相空间进行奇异值分

解（ｓｉｎｇｕｌａｒｖａｌｕｅｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，ＳＶＤ），或对相空
间进行二维奇异值分解［２３］（ｔｗｏｄｉｍｅｎｓｉｏｎｓｉｎｇｕｌａｒ
ｖａｌｕｅｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，２ＤＳＶＤ），并将所得奇异值向
量作为辐射源的特征向量。最后，采用 Ｋ最近邻
（Ｋｎｅａｒｅｓｔｎｅｉｇｈｂｏｒｓ，ＫＮＮ）分类器对个体身份进
行辨识，实验结果如图１０所示。

从图１０中可以看出，２ＤＳＶＤ方法优于 ＳＶＤ
方法，但两者都逊于本文算法。奇异值代表矩阵

在不同向量上的投影。在进行ＳＶＤ分解时，列向
量的信息有所丢失，即辐射源系统状态间的联系

丢失，而２ＤＳＶＤ对列向量的信息保留更多，因此
性能更好。但二者的识别性能都逊于本文算法，

这是由于本文采用等距映射还原辐射源系统的吸

引子，最大限度地保留了辐射源系统的动力学特

性，并尽量减小观测带来的影响。

图１０　本文方法与其他方法的对比
Ｆｉｇ．１０　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄ

ｍｅｔｈｏｄａｎｄｏｔｈｅｒｍｅｔｈｏｄｓ

３．７　算法适应性

为探究本文所提算法对不同调制类型的适应

性，本节仿真生成二相调幅（２ａｒｙａｍｐｌｉｔｕｄｅｓｈｉｆｔ
ｋｅｙｉｎｇ，２ＡＳＫ）、四相调幅（４ａｒｙａｍｐｌｉｔｕｄｅｓｈｉｆｔ
ｋｅｙｉｎｇ，４ＡＳＫ）、二相调频（２ａｒｙｆｒｅｑｕｅｎｃｙｓｈｉｆｔ
ｋｅｙｉｎｇ，２ＦＳＫ）、四相调频（４ａｒｙｆｒｅｑｕｅｎｃｙｓｈｉｆｔ
ｋｅｙｉｎｇ，４ＦＳＫ）、二 相 调 相 （ｂｉｎａｒｙｐｈａｓｅｓｈｉｆｔ
ｋｅｙｉｎｇ，ＢＰＳＫ）与四相调相（ｑｕａｄｒａｔｕｒｅｐｈａｓｅｓｈｉｆｔ
ｋｅｙｉｎｇ，ＱＰＳＫ）等６种不同调制的信号。与单音
信号相同，调制信号的载频为２ＭＨｚ，接收机采样
频率为８ＭＨｚ。每个辐射源含有２００个样本｛Ｓｃｉｊ，
ｊ＝１，２，…，２００｝，每个样本包含 １２８个采样点。
信号调制方式由调制样式确定，且信号码速率为

２０ｋｂｉｔ／ｓ。此外，在预处理中对样本进行归一化
处理，即保证样本信号均值为０，方差为１。

同样地，在利用互信息法与 Ｃａｏ氏方法估计
得到延迟时间 τ＝２、嵌入维数 ｍ＝１３后，利用延
迟坐标技术重构相空间。在重构信号相空间的基

础上，利用 Ｉｓｏｍａｐ算法重构系统吸引子。根据
Ｔａｋｅｎｓ定理［１３］，当 ｍ≥２ｄ＋１时，系统在相空间
中完全展开。因此可以推断系统固有的维数 ｄ≤
６。因此在降维的过程中，设置目标维数为 ｄ＝６。
最后，采用ＫＳＶＭ分类器辨识重构吸引子对应辐
射源身份。实验结果如图１１所示。

图１１　不同调制方式的识别结果
Ｆｉｇ．１１　Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｏｄｕｌａｔｉｏｎｓ
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由图１１可知，本文算法同样能够完成２ＡＳＫ、
４ＡＳＫ、２ＦＳＫ、４ＦＳＫ、ＢＰＳＫ、ＱＰＳＫ等调制信号的个
体识别任务。但同时注意到，有意调制增加了系

统吸引子动力学特性的复杂程度，进而导致重构

吸引子结构更为复杂，分类识别难度增大，识别效

果有所下降。

４　实测实验与分析

４．１　数据集

实测 实 验 采 用 ６台 软 件 无 线 电 设 备
（ｕｎｉｖｅｒｓａｌｓｏｆｔｗａｒｅｒａｄｉｏｐｅｒｉｐｈｅｒａｌ，ＵＳＲＰ）分别发
射正弦信号。实验环境如图１２所示。

图１２　实测数据采集环境
Ｆｉｇ．１２　Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｏｆｃｏｌｌｅｃｔｉｎｇｓｉｇｎａｌｓ

在实测实验中，设置信号参数与仿真实验相

同，即信号载频为 ７７０ＭＨｚ，接收机中频为
７６０ＭＨｚ，接收机采样频率为４０ＭＨｚ。每个辐射
源含有２００个样本｛Ｓｃｉｊ，ｊ＝１，２，…，２００｝，每个样
本包含１２８个采样点。

４．２　重构吸引子可视化

基于互信息法［２０］与 Ｃａｏ氏方法［２１］在确定延

迟时间τ＝１、嵌入维数ｍ＝５后，利用延迟坐标技
术重构相空间。由此推断系统固有维数 ｄ＝２，并
采用Ｉｓｏｍａｐ算法重构系统吸引子。实验结果如
图１３所示。

图１３　实测辐射源重构吸引子
Ｆｉｇ．１３　Ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄａｔｔｒａｃｔｏｒｓｆｏｒｒｅａｌｗｏｒｌｄｅｍｉｔｔｅｒｓ

由图１３可知，实测辐射源的重构吸引子构型

与图６、图７中仿真辐射源重构吸引子构型相似。
这一实验结果验证了本文理论推导的正确性，并

进一步证明了基于重构吸引子辐射源个体识别技

术的可行性。同时注意到，辐射源５与辐射源６
的重构吸引子在空间分布重合度较高，即二者指

纹特征相近。

４．３　算法识别能力

进一步采用 ＫＳＶＭ分类器对重构吸引子的
身份进行辨识，识别结果如图１４所示。由图１４
可知，本文方法可以以较高的识别率完成 ６台
ＵＳＲＰ设备的个体识别任务。由于实测辐射源重
构吸引子间差异不同，不同个体的辨识效果不同。

尤其辐射源５与辐射源 ６的识别准确率相对较
低，这是由于二者重构吸引子在特征空间中重叠

度较高，彼此容易混淆。该结果与图１３中的分析
结论相同。

图１４　本文方法对不同辐射源的识别效果
Ｆｉｇ．１４　Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｒｅａｌｗｏｒｌｄｅｍｉｔｔｅｒｓ

５　结论

本文构建了基于重构吸引子的辐射源个体识

别框架，该框架从非线性动力学角度对辐射源身

份进行辨识，能够以更低的维度描述辐射源系统

的动力学特性，并具有更高的可解释性、更好的识

别性能以及更强的噪声鲁棒性。在此框架基础

上，提出了一种基于 Ｉｓｏｍａｐ重构吸引子的算法。
并用实验对重构吸引子的可解释性、有效性和鲁

棒性进行检验。

但同时注意到本文所提出的基于 Ｉｓｏｍａｐ重
构吸引子的算法只是在基于重构吸引子的辐射源

个体识别技术框架内的初步尝试。算法仍具有一

定的局限性，如对通信信号有意调制的适应性较

弱。在未来研究中，如何通过优化重构相空间、重

构吸引子、分类识别三个核心步骤，提升算法的适

用范围，仍需要更进一步的研究。
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