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基于改进VMD和 TWSVM的雷达辐射源个体识别
蒋  闯 1 

JIANG Chuang    

 摘　要               为提高雷达辐射源个体在不同信噪比下的识别准确率，提出基于改进 VMD 和 TWSVM 的雷达辐射源个

体识别方法。首先利用斑马优化算法（ZOA）优化变分模态分解（VMD）过程，找到最优分解参数组合；

然后通过奇异值分解对辐射源信号经变分模态分解后得到的各模态分量进行二次特征提取，选取奇异值

作为个体特征组成特征向量；最后送入孪生支持向量机（TWSVM）中，完成分类识别。通过线性调频

信号的仿真建模实验，初步验证了算法的可行性。再通过 5 部信号源所采集的实测数据验证，信噪比为

15 dB 时，识别效果已十分理想，可达 94% 以上的识别率。   
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0  引言

雷达辐射源个体识别技术是一种通过采集辐射源自身的

无意调制信息，提取信号主成分外的细微特征，再对比已有

数据来确定辐射源个体的技术 [1-2]。变分模态分解（variational 

mode decomposition，VMD）能够根据实际输入的信号，自

适应地进行分解，分解后每个分量拥有各自的中心频率，分

量之间不存在混叠，故分离效果良好 [3]。翟金秀等人 [4] 利用

麻雀搜索算法优化 VMD，提取模态分量的排列熵特征，用

于粘弹夹层结构老化的识别。单玉庭等人 [5] 利用遗传算法全

局寻优的优点，优化 VMD 参数寻优过程，对模态分量进行

包络解调，用于轴承故障特征的提取。马愈昭等人 [6] 利用鹈

鹕算法优化 VMD，并引入多尺度排列熵判决机制筛选信号

组成重构信号，实现信号降噪。

本文通过将斑马优化算法（zebra optimization algorithm，

ZOA）用于 VMD 过程，实现分解参数组合的自动寻优。再

利用奇异值分解（singular value decomposition，SVD）提取

模态分量的奇异值组成特征向量，送入孪生支持向量机（twin 

support vector machine，TWSVM）中完成分类识别。

1  基础理论

1.1  VMD 基本原理

在变分模态分解过程中，需要确定信号的每一个模态分

量，并对其进行调制，具体公式 [7] 为：
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式中：t 为时间；δ(t) 为冲击函数；uk(t) 表示信号分解获得的

模态分量； 表示各模态分量 uk(t) 的中心频

率。实际分解过程中，每个分量的中心频率及带宽在不断修

正更新，故可将变分模态分解问题转换为以获得最优带宽为

目标的带宽约束优化问题，约束变分表达式为：
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式中： 表示模态分量的集合； 表示求导操作。

引入惩罚项及拉格朗日乘法算子，得到扩展后的拉格朗日表

达式为： 
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经 n+1 次迭代，傅里叶变换映射到频域后的模态分量、

中心频率、拉格朗日乘子的迭代求解公式分别为：
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令 初始化模态分量与中心频率，根据公式（4）、

公式（5）迭代更新 ，根据公式（6）迭代更新 ，并以

公式（7）作为迭代终止条件：
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迭代完成，得到信号分解后的模态分量和中心频率。在

实际情况中，模态数 K 和二次惩罚因子 α 设置过大或过小，

会引起过分解或欠分解的情况。因此，可通过群集智能算法

对 K 与 α 值自动寻优，以快速准确地获得最优分解参数组合。       

1.2  斑马优化算法

本文提出基于斑马优化算法（ZOA）实现 VMD 参数组

合的自动寻优。ZOA 原理源于斑马的觅食和防御策略，模拟

斑马的行为来搜索最优解，每一次迭代生成一组候选解，这

些解被称为“斑马”，斑马间通过互相交流信息协作，寻找

更优的解 [8]。在寻优空间里随机初始化种群的公式为：

, ( )i j jj jx l r u l×= + −                                     （8）
式中：xi,j 为个体；lj、uj 为寻优上、下边界；r 为 [0,1] 间的

随机数。    

第一阶段，觅食行为。根据斑马在草原上寻找野草的行

为，种群中最好的斑马被认为是先锋，会引导种群内的其他

成员走向该位置，更新斑马新的觅食位置的公式为：
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式中： 表示经过第一阶段后斑马的新位置；xi,j 表示斑

马原位置；r 为 [0,1] 间的随机数；Pj 表示第 j 轮的先锋斑马，

即群体内最优的斑马位置；I 为 [1,2] 间的随机数； 表

示第一阶段新位置的目标函数值；Fi 表示当前未知的目标函

数值。

第二阶段，防御策略。该阶段是模拟斑马对捕食者的防

御策略，根据攻击对象的不同，斑马会选择不同的防御策略：

遇到狮子，斑马群体会选择逃跑策略；遇到其他动物，斑马

群体会选择进攻策略，向受攻击的斑马移动，并试图建立防

御体系。在 ZOA 过程中，假设上述两种情况以相同的概率

发生，用公式（11）和（12）模拟两种情况分别建模：
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式中： 表示经过第二阶段后斑马的新位置；xi,j 表示斑

马原位置；R表示控制系数，一般为0.01；r为 [0,1]间的随机数；

t 表示当前迭代轮数；T 表示最大迭代数；Ps 表示两种策略的

切换概率；Aj 表示第 j 轮中随机选中被攻击的斑马；I 为 [1,2]

间的随机数； 表示第二阶段新位置的目标函数值，Fi

表示当前未知的目标函数值。通过上述两个阶段，每轮迭代

每个斑马，更新解决方案，可逐渐收敛到最优解，ZOA 的具

体流程如图 1 所示。

图 1  斑马优化算法流程图

1.3  基于 ZOA 的 VMD 参数优化

利用斑马优化算法进行寻优，首先需要有一个目标函数

来进行优化，通过计算目标函数值并进行最优比较，实现寻

优操作。本文以包络熵为基准，将其作为适应度函数，具体

计算公式为：
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式中：bi 表示包络信号，pi 为包络信号的归一化值。包络熵

主要衡量信号的稀疏特性，包络熵的值越大，信号稀疏性越

弱，说明信号越分散，模态分量混叠的可能性越高；若包络

熵的值越小，信号稀疏性越强，主要集中在模态分量中，混

叠的可能性越低。本文利用斑马优化算法来求取使包络熵最

小时的模态数 K 和二次惩罚因子 α 值。

ZOA-VMD 的具体步骤如下。

步骤 1：设置斑马算法的基本参数，包括斑马数量、最

大迭代数；设置分解模态数 K 与二次惩罚因子 α 的最小值和

最大值。

步骤 2：按照斑马数量，随机生成模态数 K 和二次惩罚

因子 α 值，计算每个 K 和 α 值下所获得的模态分量的包络熵，

最小者作为先锋斑马。

步骤 3：使用斑马优化算法觅食行为，更新各个斑马的

K 和 α 值。
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步骤 4：利用斑马优化算法的防御行为，再次更新各个

斑马的 K 和 α 值。各个斑马按新的 K 和 α 值进行变分模态分

解，再次计算目标函数值，重复步骤 3 ～ 4，直到满足迭代

终止条件，得到最优的模态数 K0 和二次惩罚因子 α0。

步骤 5：利用 K0 和 α0 进行变分模态分解，获得不同的

模态分量。

1.4  奇异值分解

奇异值分解是一种非线性滤波过程，奇异值可分别代表

信号经 VMD 后所得不同模态对无意调制特征的贡献，每个

模态分量的能量与奇异值大小成正比，有如下矩阵公式 [9]：

Y                                   （15）

式中：Y ∈ RK×t 为模态分量矩阵，行向量代表每个模态分量，

其长度为 t。对矩阵 Y 进行奇异值分解，公式如下：

Y = SΛV H                                                                 （16）

式中：左、右奇异矩阵 S ∈ RK×K，V ∈ Rt×t，满足 SSH=I，

VVH=I；K×t 矩阵 Λ 的主对角线只有非负数和实数，其元

素 Λi,j 为第 i 个最大奇异值 ，对角线上元素满足

。本文选取 S VD 中前两个较大奇异值 λ1，λ2

作为信号经 VMD 所得模态分量的二次特征。

1.5  孪生支持向量机

在实际工程应用中，研究发现支持向量机采用二次规划

求解，在寻找两个平行的超平面时，计算量大、计算时间长

且占用大量内存。针对此问题，本文选取孪生支持向量机作

为分类识别器，将传统支持向量机的大分类问题转变为两个

小分类问题，寻找两个非平行的超平面来分离数据，能够有

效减少求解的约束条件，从而降低训练速度，提高支持向量

机的计算性能和泛化能力 [10]。

2  仿真实验

2.1  无意调制建模

线性调频信号（LFM）是雷达系统常用的一种调制信号，

其特点是频率随时间呈现线性的变化，具体表达式为 [11]：

( )2
0( ) ( )sin 2 ,0cx t A t f t k t t Tπ π ϕ= + + ≤ ≤    （17）

式中：A(t) 表示信号的幅度，其大小变化相对较小，可以看

作是某一特定常数 A；fc 表示信号的中心频率；k 为频率的变

化速率；φ0 为信号的初始相位。

若信 号的初始相位 φ0=0，则线性调频信号加入相位噪声

后，公式如下：

( )2( ) sin 2 ( ) ,0cx t A f t k t t t Tπ π ϕ= + + ≤ ≤    （18）

式中：φ(t) 为加入的相位噪声，可表示为：

( )( ) sin 2m mt M f tϕ π=                                      （19）                

式中：Mm 为调相系数；fm 为频率分量。将式（19）代入式（18）

中，并利用三角函数公式，得到：
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利用贝塞尔函数进行展开，式（20）可近似表示为：
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式中：Jn(Mm) 表示 Mm 的 n 阶贝塞尔函数，其公式为：
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可将 Mm 的 0 阶和 n 阶贝塞尔函数表示为：
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由于相位噪声的系数相对较小，根据贝塞尔函数的定义，

当 Mm ≤ 1 时，有：
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将式（21）～（25）代入式（20）中，得到：
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式（26）表示一组相位噪声对线性调频信号的影响，而

实际情况是多组相位噪声叠加影响，故总的线性调频信号添

加无意调制相位噪声的信号模型表示为：

( )2

1

1

( ) sin 2 sin 2
2 2

         sin 2
2 2

m
c c m

m

m
c m

m

M ktx t A f t k t A f f t

M ktA f f t

π π π

π

∞

=
∞

=

  = + + + +  
  

  − + −  
  

∑

∑
 （27）

2.2  仿真参数设置

建立线性调频信号的数学模型，并添加无意调制 的相位

噪声，分析无意调制如何影响信号。根据式（27），通过设

置多组不同的 Mm 和 fm，可实现对雷达辐射源添加相位噪声

的仿真。本文仿真参数设置如下：采样频率 1 GHz，信号带

宽 20 MHz，载频 500 MHz，脉冲宽度 10 μs，具体频率分量

和调相系数的设置如表 1 所示。同时，为每个辐射源分别添

加 10 dB、15 dB、20 dB 的高斯白噪声，每个信噪比下的辐

射源各生成 500 组信号，其中 75% 用于训练，25% 用于识别。
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表 1  不同雷达辐射源的仿真参数设置

个体 参数

辐射源 1

fn1=[10, 50, 100, 150, 200, 220,300, 350, 500, 
600] MHz

M1=[0.2, 0.01, 0.008 1, 0.003 2, 0.009 3, 0.009 1, 
0.021, 0.009 6, 0.002]

辐射源 2

fn2=[100, 200, 250, 300, 400, 500, 530, 550, 600, 
650] MHz

M2=[0.001, 0.054, 0.031, 0.021, 0.023, 0.006, 
0.017, 0.003, 0.001 3, 0.004]

辐射源 3

fn3=[100, 150, 200, 250, 280, 300, 500, 530, 580, 
650] MHz

M3=[0.021, 0.014, 0.011, 0.009 6, 0.04,  0.028, 
0.003, 0.002 3, 0.001, 0.005]

2.3 实验与算法流程

本文实验设计流程如图 2 所示。

图 2  实验设计流程图

将采集到的辐射源信号作为目标函数，初始化ZOA参数。

设置 K 与 α 搜索范围，使用预设参数进行 VMD 过程，计算

分解后各模态分量的包络熵。不断迭代更新，以包络熵为适

应度函数，其是否最小作为判定条件。若不满足，则由斑马

优化算法更新 K 与 α 值后，继续实验；若满足，则得到全局

最优参数 K0 与 α0。

获取最优分解参数组合后，进行变分模态分解获得 K0 个

模态分量，对每个模态分量进行奇异值分解，提取 λ1、λ2，

组成特征向量，送入 TWSVM 分类器中进行分类识别，得到

识别结果。

2.4  实验设计

运用 ZOA-VMD 算法分解辐射源信号，设置 ZOA 基本

参数，包括斑马数量 10、最大迭代数 50；设置 K 取值范围

为 [2,10]，α 取值范围为 [2000,10 000]，步长 50，依据包络

熵是否最小在给定空间搜索最优分解参数组合。仿真实验中，

ZOA 在迭代次数为 5 时，已达到包络熵最小值，如图 3 所示。

得到最优分解参数组合为 [3,7500]，基于此，参数组合分解

辐射源信号，得到 3 个模态分量。提取各模态分量的奇异值

特征组成特征向量，送入 TWSVM 进行分类识别。结果表

明，在 10 dB 时，识别率为 83.26%；在 15 dB 时，识别率可

达 95.32%；在 20 dB 时，识别率已达 100%。可见，此算法

具有一定的可行性。现基于此算法，用实测信号进一步实验。

图 3  ZOA 优化值随迭代次数变 化（仿真数据）

3  实测数据实验

3.1  实测数据采集

5 部信号发生器作为辐射源，信号源 1 为 E4438C，

信号源 2 为 N5172B，信号源 3 为 AWG70001，信号源 4

为 N5182B， 信 号 源 5 为 N5172B_HOU， 其 中 N5172B、

N5182B、N5172B_HOU 属于同一型号信号源。将 5 部信号源

分别用 Radar1、Radar2、Radar3、Radar4 和 Radar5 表示。信

号源分别产生正负线性调频信号和二进制相移键控信号，采样

频率 25 GB，信号的采集参数设置如表 2 所示，每个信号源每

组信号脉冲采集 120 个，其中 75% 用于训练，25% 用于识别。

以 5 dB 为步长，分别添加 0 ～ 25 dB 的高斯白噪声信号。

表 2  实测信号采集参数设置

信号调制方式 参数 参数范围

线性调频信号
（LFM）

调制方式 Mod 正斜率 P，负斜率 N

载频 fc1 0.5 GB，1 GB

带宽 B 10 MB，20 MB，30 MB

二进制相移键控
信号（BPSK）

载频 fc2 0.5 GB，1 GB

巴克码 Nc 13

3.2  基于 ZOA 的 VMD 最优分解值分析

实测数据下的实验参数设置与仿真实验一致，得到 ZOA

优化函数值随迭代次数变化曲线如图 4 所示。

图 4  ZOA 优化值随迭代次数变化（实测数据）
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由图 4 可知，ZOA 收敛速度很快，第 13 代时，已经达

到目标函数的极小值，此时对应的 K 值为 4，α 值为 2000，

即最优分解参数组合为 [4,2000]。对辐射源信号进行分解，

得到 4 个模态分量，以 rader1 为例，如图 5 所示。

（a）radar1                          （b）radar2（a）radar1                          （b）radar2
图 5  radar1 基于斑马优化算法的变分模态分解

3.3 奇异值特征提取

现进行二次特征提取，提取各模态分量的奇异值特征。

在信噪比 15 dB 下，LFM 和 BPSK 信号基于 ZOA-VMD 方法

的部分奇异值特征如图 6 所示，可知奇异值特征非常稳定，

有着良好的分类效果。

（a）LFM 信号奇异值特征

（b）BPSK 信号奇异值特征

图 6  信号基于 ZOA-VMD 方法的部分奇异值特征

3.4   基于 TWSVM 的辐射源个体识别

将利用 ZOA 优化 VMD 提取到的辐射源奇异值特征组成

特征向量，送入 TWSVM 中，在信噪比为 15 dB 时，得到如

图 7 所示的个体识别率。

图 7  ZOA-VMD+TWSVM 的识别效果

本文利用基于 ZOA-VMD 来提取辐射源个体的特征，输

入到 TWSVM 中进行训练，建立分类模型，信噪比为 15 dB

时，整体识别准确率可达 94.1%。如图 8 和图 9 所示，分别

为 ZOA-VMD+TWSVM 训练和测试时的混淆矩阵。训练和

测试的混淆矩阵正确率相差不大，由此可知 TWSVM 不存在

过拟合问题。综上所述，本文提出 ZOA- VMD+TWSVM 的

雷达辐射源个体识别方法有效可行，稳定性良好。

图 8  TWSVM 训练时的混淆矩阵

图 9  TWSVM 测试时的混淆矩阵

3.5  算法对比

将本文方法与文献 [3]、文献 [12] 及文献 [13] 的方法进

行对比。文献 [3] 基于麻雀搜索算法优化 VMD 参数寻优过



2024 年第 5 期106

计算机应用 信息技术与信息化

程并提取模态分量的能量熵与样本熵作为联合特征向量，送

入 LightGBM 中进行分类识别；文献 [12] 基于蛙跳算法优化

VMD 参数寻优过程并提取信号奇异值特征，送入 SVM 中进

行分类识别；文献 [13] 基于 VMD 算法提取中心频率作为特

征，送入人工蜂群算法优化后的 SVM 中进行分类识别。

现进行对比实验，分别将结合本文 ZOA-VMD 与文献 [3]

的 LightGBM 分类识别算法，结合文献 [12] 的蛙跳算法优化

VMD 与本文的 TWSVM 分类识别算法，以及文献 [13] 的方

法与本文方法进行对比，如图 10 所示。由图 10 可得，识别

率随信噪比提高也逐步提高。实测数据下，本文算法在信噪

比为 15 dB 时，5 部辐射源的个体识别率达到 94% 以上，在

20 dB 时达到了 100%。

图 10  辐射源在不同信噪比下的个体识别率

对比分析可得出以下结果。

（1）本文识别效果较文献 [3]、文献 [12] 及文献 [13]，

在高信噪比的条件下均有所提升。

（2）本文识别效果较 ZOA-VMD+ 文献 [3]LightGBM 在

部分信噪比下的识别率更高，表明 TWSVM 较 LightGBM 在

识别分类上有一定的优势。

（3）本文识别效果较文献 [12] 特征提取算法 +TWSVM

在各个信噪比下的识别率均更优，表明本文 ZOA-VMD 略优

于蛙跳算法 -VMD。

（4）本文识别效果较文献 [13] 方法在各个信噪比下的

识别率均更优，表明本文提出的 ZOA-VMD+TWSVM 方法

无论在特征提取还是分类识别上都较 VMD+ 基本优化算法后

的 SVM 有一定的优势。

4  结论

VMD 算法因其能够依据不同中心频率分解信号，普遍

适用于辐射源无意特征的提取。ZOA 能够快速准确地获取

VMD 最优分解模态数 K 和二次惩罚因子 α 组合，而选取奇

异值作为二次特征有着良好的分类效果。结果显示，孪生支

持向量机在识别率方面也有一定的提升且稳定性良好。本文

虽 基于实测数据分析，但信号源样本数量相对较小，未来有

必要采集更多的数据去开展研究，以使该方法更具有广泛适

用性。
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