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摘  要 

针对雷达信号调制类型识别领域中基于人工提取脉内特征的算法存在的特征提取步骤繁琐、泛化能力弱

的缺点，本文提出了一种基于同步压缩短时傅里叶变换(the STFT-based synchrosqueezing transform, 
FSST)与迁移深度学习的调制类型识别算法。该算法借助深度学习在图像识别领域的优势，使用FSST将
信号转换为时频图像并做预处理后作为数据集用于ResNet101网络的训练，同时还借助迁移学习的方法

优化了网络的特征提取的能力、加速了模型的训练。考虑到复杂相位编码雷达信号的时频图像较为复杂，

具有一定的代表性，本文以多相编码与多时编码信号为研究对象。实验结果表明，本文算法能够有效区

分不同调制类型以及相同调制类型不同调制参数的相位编码信号。 
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Abstract 
Aiming at the shortcomings of cumbersome feature extraction steps and weak generalization abil-
ity of algorithms based on artificially extracting intra-pulse features in the field of radar signal 
modulation type recognition, this paper proposes a synchronous compression based short-time 
Fourier transform and transfer deep learning modulation type recognition algorithm. The algo-
rithm uses the advantages of deep learning in the field of image recognition, uses FSST to convert 
the signal into a time-frequency image and preprocesses it as a data set for the training of the 
ResNet101 network. At the same time, it also optimizes the feature extraction of the network by 
means of transfer learning. Ability, accelerate the training of the model, and reduce the training 
requirements for the size of the data set. Considering that the time-frequency images of complex 
phase-coded radar signals are more complex and representative, this paper takes polyphase- 
coded and multi-time-coded signals as the research object. Experimental results show that the 
proposed algorithm can effectively distinguish phase-encoded signals with different modulation 
types and the same modulation type with different modulation parameters. 
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1. 引言 

新体制雷达在战场中的使用，使得雷达信号的脉内调制类型日益复杂，不同脉内调制类型的雷达信号

的脉内特征存在着或大或小差异，将脉内特征用于雷达信号的分选识别已成为研究的热点。信号的脉内特

征可通过人工的方法进行提取，也可通过深度学习技术自动提取。人工方法提取的特征针对性较强，但提

取步骤通常较为复杂，同时还存在着泛化能力弱的缺点。与人工提取的特征相比，通过深度学习技术提取

的特征泛化能力更强且无需过多的人为干预。目前，深度学习已在雷达信号的分选识别中广泛应用。文献

[1]通过 Choi-Williams 分布(CWD)将雷达信号转化为时频图像，对图像做预处理后使用栈式自编码器自动

地提取时频图像的特征，最后使用 SVM 作为分类器对自编码器提取到的特征进行分类。文献[2]同样使用

CWD 获取雷达信号的时频图像，并专门设计了卷积神经网络用于特征的提取与分类，在信噪比−6 dB 的

条件下，对 12 种雷达信号的识别率达到了 97.58%。文献[3]使用深度学习技术对时域混叠雷达信号的识别

进行了研究：该文献使用 STFT获取雷达信号时频图像，然后利用深度归一化卷积神经网络(deep normalized 
convolutional neural network, DNCNN)对时频图像进行降噪，最后使用 ResNet 网络对降噪后的时频图像的

特征进行学习与识别。文献[4]使用 STFT 获取雷达信号的时频图像并预处理后分别使用改进的 GoogleNet
和改进的 AlexNet 对时频图像进行识别，在低信噪比下，对 LFM 信号、多相编码信号和多时编码信号的

识别获得了较高的正确率。从现有的研究可以发现，目前较为成熟的一套解决方案为：使用时频变换算法

获取雷达信号的时频图像并做预处理后送入深度学习网络进行特征的学习与识别。 
因此，为对复杂相位编码雷达信号进行识别，本文使用时频分辨率较高的同步压缩短时傅里叶变换

(FSST)对信号做时频处理得到时频图像，对图像做预处理后使用 ResNet101 网络对时频图像进行特征提

取与识别，为了优化特征的提取并加快网络的训练，在对网络进行训练时，本文使用了迁移学习技术。 
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2. 信号模型 

雷达信号脉内调制的数学模型可统一表示为： 

( ) ( ) ( )( )2e , 0j f t t ts t A t Tφπ += ≤ ≤                               (1) 

式中，A 为信号幅度， ( )f t 为信号载频， ( )tφ 为信号初相，T 为信号脉宽。雷达信号各种脉内调制方式

均通过改变信号的相位从而对信号做出调制，即对 ( ) ( ) ( )2t f t t tφ= πΦ + 做出改变。信号的相位可分为两

部分： ( ) ( ) ( )1 2t t tΦ = Φ +Φ ，其中， ( ) ( )1 2t f t tΦ = π ， ( ) ( )2 t tφΦ = 。对于相位编码信号， ( )f t 为常数

值，主要通过改变 ( )tφ 进而改变信号的相位， ( )tφ 的取值与具体的相位编码方式相关。以下分别给出了

P1 码、P2 码、P3 码、P4 码信号的相位变化规律。 
P1 码： 

( ) ( ) ( ), 2 1 1 1i p q M q q M p
M

φ φ −π
= − − − + −     =                     (2) 

P2 码： 

[ ][ ], 2 1 2 1
2pi q p M q M

M
φ φ −π

= − − − −=                       (3) 

式中，1 ,p q M≤ ≤ ，相位状态序号 ( )1 1 ci q M p N≤ = − + ≤ ，编码长度 2
cN M= 。对于 P2 码，M 取值为

偶数。 
P3 码： 

( )21i
c

i
N

φ π
= −                                    (4) 

P4 码： 

( ) ( )
21

1i
c

i
i

N
π

φ π
−

= − −                                 (5) 

式中，相位状态序号1 ci N≤ ≤ 。 
T1 码、T2 码信号的相位是对步进频率波形进行近似产生的。 
对于 T1 编码信号： 

( ) ( ) ( )1
2mod ,2T

jnINT kt jTt t
n T

φφ  π  = − π


=   
                      (6) 

对于 T2 编码信号： 

( ) ( ) ( )2
2 2 1mod ,2

2T
j k nINT kt t t jT

n T
φφ

 π  − +  = − π    
=

 
                 (7) 

式中， ( )0 , 1j INT t T k k≤ = ≤ − ，为步进频率波形的段号；k 为步进频率的段数；n 为该码序列的相位状

态数；INT 为向下取整函数； ( )mod ⋅ 为取模函数。 
T3 码、T4 码信号的相位是对线性调频波形进行近似产生的。 
对于 T3 编码信号： 

( ) ( )
2

3
2mod ,2

2T
m

t t n FtINT
n t

φφ
  π ∆ = π  
 

=
 

                        (8) 

对于 T4 编码信号： 

( ) ( )
2

4
2mod , 2

2 2T
m

n Ft n FtINTt
n t

tφ φ
  π ∆ ∆ = − π  
  

=


                     (9) 
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式中，n 为该码序列的相位状态数； mt 为调制周期，亦即信号的脉宽； F∆ 为调制带宽；INT 为取整函数；

( )mod ⋅ 为取模函数。 

3. 同步压缩短时傅里叶变换 

同步压缩短时傅里叶变换是由同步压缩小波变换(synchrosqueezed wavelet transforms, SSWT)发展而

来。2011 年，Daubechies 将小波变换与时频重排技术相结合提出了 SSWT 算法[5]，该算法的本质是对小

波变换的结果进行时频重排，也就是将扩散的能量分布压缩到真实频率附近[6]，与传统时频重排算法不

同的是该算法仅在频率方向进行能量的重新分配，可以将其看作时频重排技术的一个特例[7]，这使得该

算法支持信号的重构[8] [9] [10] [11] [12]。FSST 是 Oberlin 与 Thakur 在 SSWT 的基础上提出的，与 SSWT
不同的是，FSST 是对信号短时傅里叶变换的结果进行同步压缩[13] [14]。 

下面以解析信号 ( )f t 为例说明 FSST 的变换过程。任意信号的解析形式都可以表示为： 

( ) ( ) ( )2e j tf t A t ϕπ=                                   (10) 

首先对信号做短时傅里叶变换(short-time fourier transform, STFT)为了方便计算，文献[13]给出了具有

调制因子 2e j tηπ 的 STFT 计算公式： 

( ) ( ) ( ) ( )2, e dj t
fV t f g t η ττ τ τη

∞
− π −

−∞

= −∫                           (11) 

式中， ( )g t 表示窗函数。如果信号的瞬时幅度和瞬时相位是缓慢变化的，在 0t t= 的邻域内可以将信号近

似表示为[14]： 

( ) ( ) ( ) ( )( )0 0 02
0 0 e j t t t tf t A t ϕ ϕ′ π + − ≈                             (12) 

相应地，信号的 STFT 在 0t t= 邻域内可以近似为： 

( ) ( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( ) ( )( )( )

( ) ( ) ( )( )

0

0 00

0

2
0 0

22
0 0

2
0 0

, e d

e e d

e ˆ

j t
f

j t tj t

j t

V t f g t

A t g t

A t g t

η τ

η ϕ τϕ

ϕ

η τ τ τ

τ τ

η ϕ

∞ − π −

−∞

∞ − π − −π ′

−∞

π

= −

≈ −

− ′=

∫

∫                   (13) 

其中， ( )ĝ η 表示 ( )g t 的傅里叶变换。将 0t 替换成一般的形式： 

( ) ( ) ( ) ( )( )2 ˆ, e j t
fV t A t g tϕη η ϕπ ′= −                          (14) 

从信号 STFT 的近似表达式中可以看出，能量主要集中在频率 ( )tη ϕ′− 附近。在 STFT 的基础上，FSST
将 STFT 的系数 ( ),fV t η 按照 ( ) ( )( )ˆ, , ,ft t tη ω η→ 的关系进行映射，映射关系式如公式(15)所示，也就是将

信号能量沿频率方向重新分配。 
滑动窗 ( )g t 是连续的且 ( )0 0g ≠ 的条件下， ( )f t 的 FSST 表示为： 

( ) ( ) ( ) ( )( )1 ˆ, , , d
0f f fT t V t t

g
ω η δ ω ω η η

∞

−∞
= −∫                     (15) 

其中 ( )ˆ ,f tω η 表示 ( )f t 的瞬时频率，由下式计算得到： 

( )
( )

( )

,
ˆ ,

2 ,

f
t

f
f

V t
t

j V t

η
ω η

η

∂
∂

=
π

                                (16) 
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图 1 给出了映射的示意图，在τ 时刻 STFT 时频图上有三个瞬时频率相同的点，即 

( ) ( ) ( )1 2 3ˆ ˆ ˆ, , ,f f f fω τ η ω τ η ω τ η= = = ，则 

( ) ( ) ( ) ( )
( )

1 2 3, , ,
,

0
f f f

f

V V V
T f

g
τ η τ η τ η

τ
+ +

=                     (17) 

 

 
Figure 1. Map Schematic diagram 
图 1. 映射示意图 

 
图 2、图 3 展示了在信噪比为 0 dB、载频 0 550 MHzf = 、采样率 2400 MHzsf = 的条件下，根据表 1

设置的信号仿真参数生成信号并使用 FSST 对信号进行处理得到的信号的时频图(仅展示部分信号)。 
 

     
(a) P1_1 信号 FSST 图像                                 (b) P2_1 信号 FSST 图像 

     
(c) P3_1 信号 FSST 图像                                 (d) P4_1 信号 FSST 图像 

Figure 2. Polyphase coded signal FSST images 
图 2. 多相编码信号 FSST 图像 
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(a) T1_1 信号 FSST 图像                                 (b) T2_1 信号 FSST 图像 

     
(c) T3_1 信号 FSST 图像                                 (d) T4_1 信号 FSST 图像 

Figure 3. Multi-time coded signal FSST images 
图 3. 多时编码信号 FSST 图像 
 

Table 1. Signal list and simulation parameters 
表 1. 信号列表与仿真参数 

信号类别/信号名 仿真参数 取值范围 

P1/P1_1 编码长度 Nc 24 16cN = =  

P1/P1_2 编码长度 Nc 
26 36cN = =  

P2/P2_1 编码长度 Nc 
26 36cN = =  

P2/P2_2 编码长度 Nc 
24 16cN = =  

P3/P3_1 编码长度 Nc 48 

P3/P3_2 编码长度 Nc 36 

P4/P4_1 编码长度 Nc 64 

P4/P4_2 编码长度 Nc 48 

T1/T1_1 
相位状态数 n 2 

码序列的段数 k 4 

T1/T1_2 
相位状态数 n 3 

码序列的段数 k 6 
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Continued 

T2/T2_1 
相位状态数 n 3 

码序列的段数 k 6 

T2/T2_2 
相位状态数 n 2 

码序列的段数 k 4 

T3/T3_1 
相位状态数 n 2 

调制带宽 F∆  15 MHz 

T3/T3_2 
相位状态数 n 4 

调制带宽 F∆  20 MHz 

T4/T4_1 
相位状态数 n 4 

调制带宽 F∆  20 MHz 

T4/T4_2 
相位状态数 n 2 

调制带宽 F∆  15 MHz 

载频 0f ： ( )500,600 MHzU ；采样率 sf ：2400 MHz；脉宽 T： ( )3,5 sU µ  

4. 网络模型与迁移学习 

4.1. ResNet101 网络模型 

随着深度学习的发展，研究者通过实验发现网络深度增加后，训练往往会出现退化现象，训练误差

不降反而升高。为解决该问题，何恺明等人提出残差神经网络(Residual Net, ResNet) [15]，ResNet 能够在

加深网络结构的同时保证训练误差继续降低，更容易获得数据中的复杂特征，且与普通深度学习网络相

比具有更小规模的参数量。构成深度残差神经网络的基础是残差块。与普通卷积神经网络相比，残差块

的核心思想是引入跳跃连接结构，将输入直接与输出连接[16]，如图 4、图 5 所示。 
假设输入为 x，理想输出为 ( )H x 。在普通神经网络结构中，需要通过学习直接拟合出映射 ( )H x ；

而在具有残差结构的网络中，只需要拟合出残差映射 ( ) ( )F x H x x= − 。通过这种跳跃的数据连接，能够

使输入更快地向前传播。 
 

 
Figure 4. Common CNN module 
图 4. 普通卷积神经网络模块 
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Figure 5. RseNet module 
图 5. 残差卷积神经网络模块 
 

本文采用的是深度较深的 ResNet101 网络结构[15]，该网络一共有 5 个卷积组。卷积组 2~5 均由多个

“瓶颈”结构的残差连接块构成，网络结构示意图如图 6 所示。“瓶颈”结构残差块以 2 个 1 × 1 的卷积

层作为输入和输出层，用以减小和扩大数据维数，中间是一个 3 × 3 的卷积层，这样可以有效降低参数的

复杂度。 
 

 
图 6. Schematic diagram of ResNet101 network structure 
Figure 6. ResNet101 网络结构示意图 
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4.2. 迁移学习 

传统的深度学习在对卷积神经网络进行训练时往往需要大量已标注的数据，然而在雷达信号分选识

别领域的实际任务中，往往难以获取规模较大的数据集。为解决这一问题，本文使用迁移学习对预训练

的网络模型进行参数的微调。迁移学习利用从源域中学习到的知识解决目标域中的问题，其定义如下[17]： 
给定源域 SD 和学习任务 ST ，一个目标域 TD 和学习任务 TT ，迁移学习旨在将从 SD 和 ST 中学习到的

知识帮助提升 TD 中目标预测函数 ( ).Tf 的学习。其中 S T≠D D 或 S T≠T T ，多数情况下 SD 要大于 TD 的尺

寸，即 S TN N 。 
2014 年 Yosinsk 通过实验证明了深度神经网络的可迁移性[18]，Yosinsk 发现深度学习网络中各个层

的通用性并不相同：较浅层与具体的图像数据集关系不是特别大，浅层的特征基本是通用的，而网络的

最后一层则是与选定的数据集及其任务目标紧密相关的。因此在进行迁移学习训练时，往往选择冻结初

始层的权重以优化特征的提取及加快训练速度。 

5. 算法原理 

5.1. 图像预处理 

当接收机的工作环境恶劣时，接收到的信号会含有大量噪声，噪声的存在会使得时频图像中存在大

量干扰像素，这将会影响下一步的图像训练，同时图像的大小通常不满足网络输入的要求，为此有必要

对时频图像进行预处理。本文按照图 7 所示流程对时频图像进行预处理。 
 

 
Figure 7. Image preprocessing flow 
图 7. 图像预处理流程 

 

图 8 给出了以表 1 中的信噪比 5 dB 条件下的 P1_1 信号为例图像处理实例(为方便观察，部分图片做

了反色处理)： 
 

 
Figure 8. Image preprocessing example 
图 8. 图像预处理实例 

https://doi.org/10.12677/jisp.2021.103013


苑军见 等 
 

 

DOI: 10.12677/jisp.2021.103013 122 图像与信号处理 
 

5.2. 图像识别流程 

图 9 给出了使用迁移学习对雷达信号进行调制类型识别的流程。原始信号经过 FSST 变换与时频图

像预处理后得到原始数据集，将该数据集按照一定比例划分为训练集、验证集与测试集。预训练模型在

开始训练之前首先要替换最终层，其目的是使新的全连接层的输出的数量等于数据集中雷达信号类别的

数量。为了加快网络训练速度、防止过拟合还需要冻结部分初始层的权重。 
 

 
Figure 9. Radar signal modulation type recognition framework 
图 9. 雷达信号调制类型识别框架 

6. 仿真实验与结果分析 

6.1. 仿真条件 

为了检验本文提出的算法的性能，本节选取 P1、P2、P3、P4 多相编码信号以及 T1、T2、T3、T4
多时编码信号进行仿真实验，每种信号设置两种脉内参数，共 16 类信号。信号载频在 500 MHz 到 600 
MHz 之间均匀选取，记为 ( )500,600 MHzU ， ( )U ⋅ 代表均匀分布；信号脉宽取值范围设定为 ( )3,5 sU µ ；

信号的采样率 sf 设定为 2400 MHz。信号的信噪比范围设置为−10 dB 到 3 dB，每种类型的信号在每个

信噪比下生成 200 个脉冲，即每类信号分别产生 2800 个脉冲。上述 16 类信号详细的脉内参数设置如

表 1 所示。 
在训练时，每类信号的数据按照 80%、10%、10%的比例划分为训练集、测试集、验证集。训练使

用的软件为 MATLAB R2020b，并使用单个 NVIDIA GeForce RTX 2080 Ti 型号 GPU 对训练进行加速。

训练使用到的详细的软硬件环境见表 2，训练超参数设置见表 3。 
 

Table 2. Experimental environment 
表 2. 实验环境 

软/硬件 版本/型号 

MATLAB R2020b 

CPU Intel(R) Xeon(R) Gold 6134 @3.2GHz 

GPU NVIDIA GeForce RTX 2080 Ti 

内存 128GB 
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Table 3. Training hyperparameter settings 
表 3. 训练超参数设置 

超参数 参数设置 

Mini-Batch Size 64 

Max Epochs 5 

Initial Learn Rate 0.0003 

solver adam 

Learn Rate Schedule piecewise 

Learn Rate Drop Factor 0.001 

Learn Rate Drop Period 1 

6.2. 实验结果与分析 

6.2.1. 识别准确度 
实验后，得到如下结果：图 10 为 ResNet101 的训练过程，在表 2、表 3 的硬件环境与超参数设置下，

5 轮训练完成共耗时约两小时，模型的验证正确率在第二轮时已趋于收敛，当训练完全完成时，验证正

确率最终为 99.87%。 
 

 
Figure 10. Resnet101 network model training process 
图 10. Resnet101 网络模型训练过程 

6.2.2. 网络模型鲁棒性测试 
图 10 反映了随着训练的进行网络模型识别准确率的变化趋势，但没有包含信号识别准确率随信噪比

变化的信息，即网络模型的鲁棒性，而这正是我们所关心的。为此本小节使用不同信噪比下的数据对训
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练好的网络模型进行测试，每种信号在每一个信噪比下使用 100 张图片。测试的识别结果如图 11、图 12
所示。 

 

 
Figure 11. Recognition accuracy rate of polyphase coded signal 
图 11. 多相编码信号识别准确率 
 

图 11 反映了多相编码信号识别准确率随信噪比变化的情况。可以观察到，各类信号的识别准确率整

体上均随信噪比的增高而增高，且 P2_1、P2_2、P4_1、P4_2 信号的识别准确率整体上要高于 P1_1、P1_2、
P3_1、P3_2。在信噪比不差于−6 dB 时各信号的识别准确率均超过 90%，当信噪比不差于−1 dB 时，各类

信号的识别准确率均超过 95%。此外，从图 11 还可以发现 P2_1、P2_2、P4_1 这三类信号的准确率在整

个信噪比变化范围内识别准确率均超过了 90%，P1_1、P3_1 信号的识别准确率随信噪比变化最为剧烈。 
 

 
Figure 12. Recognition accuracy rate of multi-time coded signal 
图 12. 多时编码信号识别准确率 
 

图 12 反映了多时编码信号识别准确率随信噪比变化的情况。与多相编码相同，多时编码各类信号的

识别准确率整体上同样随着信噪比的增高而增高。除 T4_2 信号外，其余各类信号在信噪比不差于−9 dB
时的识别准确率相差不大。在信噪比不差于−8 dB 时，各信号的识别准确率均超过 90%；当信噪比不差

于−7 dB 时，各类信号的识别准确率均超过 95%。 
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对比图 11 与图 12 可以发现，多相编码信号的识别率整体上要低于多时编码，为了更直观地对比这

两种信号的识别正确率，分别绘制它们的平均识别正确率随信噪比变化的曲线，如图 13 所示。 
 

 
Figure 13. The average recognition accuracy rate 
图 13. 信号平均识别正确率 
 

从图 13 容易发现，多相编码信号的平均识别率在信噪比为[−10 dB, 3 dB]的范围内始终低于多时编码

信号。出现上述结果的原因，一是与表 1 设置的各信号脉内调制参数有关，二是与各类信号的相位编码

规律有关。 
将测试结果绘制成混淆矩阵，如图 14 所示。从混淆矩阵可以发现 P1_1 与 P2_2、P1_2 与 P2_1 之间

混淆较为严重，其余信号也产生了轻微的混淆。总体来说，多相编码信号的混淆要比多时编码信号严重，

识别率最低的信号为 P1_2，识别准确率为 90.4%，识别率最高的信号为 T4_1，信号识别率为 99.9%，信

号的平均识别率为 97.03%。 
 

 
Figure 14. Robustness test confusion matrix 
图 14. 鲁棒性测试混淆矩阵 
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7. 结束语 

针对雷达信号调制类型识别领域中基于人工提取脉内特征的算法存在的特征提取步骤繁琐、泛化能

力弱的问题，本文提出了使用预训练的 ResNet101 网络模型进行迁移学习的解决方案。在进行迁移学习

之前，首先使用 FSST 对信号进行时频处理，而后将得到的时频图像进行一系列的预处理得到训练数据

集。在进行迁移学习时，首先替换预训练网络模型的最终层并进行一些参数的调整，而后使用准备好的

数据集对预训练模型重新进行训练。本文使用了 8 种共 16 类相位编码信号进行实验，结果表明，使用预

训练的 ResNet101 网络模型能够较好地完成对相位编码雷达信号的调制识别。 
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