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一种深度强化学习的雷达辐射源个体识别方法
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摇 摇 摘要: 针对传统依赖于人工经验提取辐射源个体特征的不足,提出一种基于深度强化学习的

雷达辐射源个体识别方法。 利用发射机非理想信道造成的辐射源信号包络在信号变化时呈现的不

同瞬态信息,以信号包络前沿作为深度神经网络的输入状态,以辐射源类别作为当前输入状态的可

选动作,通过卷积神经网络自动提取辐射源包络个体特征,并拟合当前状态动作对的 Q 值,进而以

强化学习模型完成雷达辐射源个体识别任务。 讨论了深度 Q 网络模型、深度双 Q 网络模型以及

Dueling Network 模型 3 种深度强化学习模型在辐射源识别任务中的应用。 实测数据仿真实验表

明:传统机器学习算法的识别率不足 80% ,而深度强化学习网络的识别率高达 98郾 42% .
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Specific Emitter Identification Based on Deep Reinforcement Learning

LENG Peng鄄fei, XU Chao鄄yang
(No. 723 Institute, China Shipbuilding Industry Corporation, Yangzhou 225001, Jiangsu, China)

Abstract: A specific emitter identification (SEI) method based on deep reinforcement learning is pro鄄
posed on account of the deficiency of emitter individual feature extraction depending on artificial experi鄄
ence. Due to the differences of the transient information of signal envelope, which results from the change
of the signal owing to a nonideal transmitter channel, an envelope rising edge is used as the input state of
deep neural network, and the emitter classifications are used as the optional actions of the current input
state. The envelope features are extracted automatically through the convolutional neural network
(CNN), and Q values of the current state action pairs are fitted, thus completing the specific emitter i鄄
dentification task based on the reinforcement learning model. The applications of deep Q network
(DQN), deep double Q network (DDQN) and Dueling network in the specific emitter identification are
discussed. The measured results show that the recognition rate of traditional machine learning algorithm is
less than 80% , but the deep reinforcement learning model can achieve the high recognition rate of
98郾 42% .
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0摇 引言

在雷达对抗领域中,雷达辐射源识别技术是电

子对抗情报分析领域中的重要研究内容,其水平是

衡量电子侦察系统和侦察设备信息处理技术先进程

度的重要标志[1]。 雷达辐射源个体识别技术通过

脉内无意调制特征区分雷达的不同个体[2],当前雷

达辐射源识别问题的一个研究热点为提取辐射源的

有效特征[3],通常可将信号包络特征[4]、高阶矩[5]、
时频特征[6]以及模糊函数特征[7] 等参数作为辐射源

的个体特征。 这些特征均需基于先验知识人工提取,
因而所提取特征未必能描述辐射源的本质特点,且人

工提取特征过程繁琐,使得数据库更新缓慢。
近年来,深度神经网络的兴起使得机器自动提

取特征成为现实,深度神经网络可逼近复杂的非线

性函数,具有较强的泛化能力,能够刻画数据本质信

息[8],且现场可编程门阵列(FPGA)、图形处理单元

(GPU)的加速处理方法使得运算的实时性得以保

证。 基于此,本文提出了一种深度强化学习的辐射

源个体识别方法,利用不同雷达个体发射信号包络

的差异实现辐射源识别,在实际电子对抗环境中,雷
达辐射源脉冲宽度从微秒级到毫秒级变化,这种大

范围的脉宽变化使得处理整个辐射源包络较为困

难,考虑到工程应用中系统的实时性要求,本文将辐

射源包络前沿(包络上升沿及其前后部分数据) 作

为个体特征进行辐射源识别。

1摇 辐射源包络

1郾 1摇 辐射源侦收

图 1 给出了一种电子侦察设备个体识别框图,
为了兼顾宽带接收机侦察范围大、窄带接收机灵敏

度高的优点,本文采用一种宽带、窄带接收机并行工

作的方案。 宽带接收机对信道带宽进行子信道划

分,进而完成各频段辐射源信号的检测与参数估计

以获取宽带脉冲描述字(PDW)样本集;窄带接收机

分时侦收各频段辐射源信号,对射频前端中频输出

进行采样、信号检测及参数估计以获取窄带 PDW
样本集;宽带、窄带 PDW 样本集经数据融合后再对

其融合结果进行信号分选。 信号分选后的辐射源描

述字(EDW)将作为个体识别模块的控制信号,依据

窄带 PDW 样本集选择感兴趣的辐射源脉冲 s(n)对
其进行个体识别,其中 n 为离散时间。

图 1摇 一种电子侦察设备个体识别框图

Fig. 1摇 Block diagram of specific emitter identification of
electronic reconnaissance equipment

1郾 2摇 辐射源包络提取

设窄带接收机侦收辐射源基带信号为 s(n),则
其包络可描述为

a(n) = | s(n) | 2 + |Hilbert[ s(n)] | 2, (1)
式中:Hilbert[·]为希尔伯特变换。 对 a(n)进行滑

动平均处理可获得平滑的包络曲线,以上升沿中点

对齐信号包络,可截取一段包络前沿作为深度神经

网络的输入。 图 2 给出了两类雷达个体辐射源包络

前沿,图 2 中每类辐射源有 10 个样本,接收机带宽

为 200 MHz,采样频率为 1 GHz,信噪比SNR逸15 dB.
从图 2 中可以看出,两类辐射源包络上升沿形状、过
冲点均存在差异,表明不同辐射源个体可通过包络

前沿区分开来。

图 2摇 两类雷达个体辐射源包络前沿

Fig. 2摇 Envelope rising edges of different
radar emitter individuals

摇

2摇 深度强化学习

2郾 1摇 马尔可夫决策过程

讨论强化学习模型在 C 类已知辐射源识别问

题中的应用。 强化学习任务通常用马尔可夫决策过

程(MDP)来描述,MDP 对应四元组 < S, A, p, r > ,
其中:S 为输入状态集合, s沂S 为某个特定状态;
A 为可选动作集合,a沂A 为某个特定动作;p 为当前
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状态 s 在机器执行动作 a 后转化为状态 s忆的概率;r
为当前状态 s 在机器执行动作 a 后转化为状态 s忆时
所获得的奖励。 MDP 具有马尔可夫性质:系统下一

时刻状态只与当前时刻状态有关,与过往时刻状态无

关。 在所述辐射源识别任务中,状态 s 为电子侦察设备

从外部电磁环境侦收提取的辐射源包络前沿;a 为辐射

源类别编号 0,1,2,…,C -1;奖励 r 依据模型识别结果

与雷达数据库中样本真实类别的异同而定,相同时 r 取
+1,不同时 r 取 -1;对于状态转移概率 p 而言,尽管下

一时刻辐射源包络前沿 s忆与当前时刻状态动作对(s,
a)无关,但是在网络训练过程中,为了防止过拟合,通
常会随机乱序训练样本且各训练样本数目分布均匀,
因此可以认为状态转移概率 p = 1 / C,且 s忆仅在状态 s
下执行动作 a 时以概率 p 转移而得,与过往时刻的状

态无关,即满足马尔可夫性质。
2郾 2摇 策略

在强化学习中,对于当前输入状态 s,机器在某

种策略 仔 的指引下选择动作 a = 仔( s),机器学习的

目的即为求得最优策略 仔* . 通常可用状态-动作值

函数(即 Q 值函数)评估策略,其数学模型为

Q( s,a) [= E 移
+肄

t忆 = t
酌t忆 - trt忆 + 1 | s,a, ]仔 , (2)

式中:酌 为折扣系数,其值在 0 ~ 1 之间,酌 的存在是

为了确保长期累积奖励能够收敛。

图 3摇 Q 值函数拟合 DQN 模型

Fig. 3摇 DQN model of Q value function fitting

(2)式描述了从状态 s 出发,执行动作 a 后使用

策略 仔 所带来的期望累积奖励,对其进一步推导可

得 Bellman 方程为

Q( s,a) = Es忆[ r + 酌Ea忆 ~ 仔( s忆)[Q( s忆,a忆)] | s,a,仔],

(3)
式中:s忆为状态 s 下执行动作 a 后转移到的新状态;
r 为状态 s 执行动作 a 后转移至 s忆时获取的奖励。
强化学习任务中策略的改进与值函数的改进是一致

的[9],根据(3)式求得 Q( s,a)后应以策略 仔忆 =

argmax
a

Q( s, a)替换策略 仔. 机器学习得最优策略

时满足最优 Bellman 方程为

Q*( s,a) = Es忆[ r + 酌max
a忆

Q*( s忆,a忆) | s,a], (4)

式中:Q*( s,a)为使用最优策略 仔*时所产生的期望

累积奖励。 (4)式明确了机器学习的方向,即使得

Q 值函数收敛于最优 Q 值函数 Q*( s,a)的方向。
在雷达辐射源识别任务中,状态空间 S 中的状

态数目无限,无法用有限空间存储所有状态动作对

的 Q 值,深度神经网络具有很强的函数泛化能力,
可用于 Q 值函数的拟合,将其记为 Q( s, a; 兹),其
中 兹 为神经网络的未知参数向量。 当前状态 s 在执

行动作 a 后以一定概率转移到状态 s忆,令 r +
酌 max

a忆
Q( s忆, a忆; 兹)为目标 Q 值函数,采用 着鄄贪心策

略,以概率 着 选择当前状态 s 下使 Q 值函数最大的

动作,以概率 1 - 着 随机选择动作得到 Q( s, a),于
是原机器学习问题转换为如下无约束最优化问题:

兹 = argmin
兹

E仔[ | r + 酌 max
a忆

Q( s忆,a忆;兹) -

Q( s,a;兹) | 2] . (5)
(5)式使得 Q 值函数依据 着鄄贪心策略在最小均

方差意义下收敛于最优 Q 值函数 Q*( s,a) .
在深度学习任务中,输入向量的维数一般较高,

即使最优化问题中损失函数在某点处的梯度为 0,
其在该点所有分量上呈现出相同凹凸性的概率亦几

乎为 0,因此,深度学习中损失函数梯度为 0 的点更

多地考虑为鞍点而非局部最优点,由于梯度噪声的

存在使得网络能够跳出鞍点,因而(5)式可用随机

梯度下降类算法求解。

3摇 具体网络模型

3郾 1摇 深度 Q 网络模型

本文讨论 10 类已知雷达辐射源的个体识别问

题,输入辐射源包络前沿长度为 1 024,以卷积神经

网络[10]拟合 Q 值函数,图 3 给出了其模型,该模型
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为深度 Q 网络(DQN)模型[11],由 2 层卷积池化层、
3 层全连接层组成。 第 1 层卷积层卷积核大小为

5 伊 1,提取辐射源包络前沿 6 个底层特征,第 2 层卷

积层进一步提取包络前沿高层特征,池化层使用某

一位置相邻输出的总体统计特征代替网络在该位置

的输出[12],通过对卷积层输出特征图中相邻像素点

取最大值的方式实现池化运算,使网络在保留辐射

源本质特征信息的同时可以减少数据量。 全连接层

用于将这些特征连接起来,多层全连接层级联能够

增强网络的学习能力。
对于辐射源包络前沿 s,经过网络正向传播后

即可得到当前状态 s 下执行各动作时的 Q 值,即
Q( s, a;兹),其中 a 为整数 0,1,…,9.

经过训练后,网络将收敛至最优 Q 值函数。 由

于目标 Q 值函数与 Q 值函数之间存在相关性,深度

强化学习模型在训练时难以收敛,为了缓解这个问

题,可在 Q 值函数拟合网络多次迭代后更新一次目

标 Q 值函数以降低其相关性,即将(5)式变为

兹 = argmin
兹

E仔[ | r + 酌 max
a忆

Q( s忆,a忆;兹 - ) -

Q( s,a;兹) | 2], (6)
式中:参数向量 兹 - 在多次迭代后得到参数向量 兹.
3郾 2摇 深度双 Q 网络模型

DQN 模型以卷积神经网络拟合 Q 值函数,进而

通过梯度下降类算法求解(6)式最优化问题,分析

(6)式可知,其目标 Q 值函数采用同样的拟合函数

选择最优动作并对其进行评估,即有

y = r + 酌 max
a忆

Q( s忆,a忆;兹 - ) =

r + 酌Q( s忆,argmax
a忆

Q( s忆,a忆;兹 - );兹 - ) . (7)

在这个过程中,兹 - 并没有更新,这种方式会导

致 Q 值的高估,若这种过高的估计对于所有潜在决

策是不一致的,则可能导致策略选择次优解[13]。 对

于状态空间连续取值的强化学习任务来说,有限的

学习样本不能使神经网络拟合出适用于所有状态动

作对的 Q 值函数,因此所拟合的 Q 值函数曲线会在

真实 Q 值曲线周围波动。 由于目标 Q 值函数值求

解过程中需要选择,使得 Q 值达到最大的动作,网
络估计的 Q 值可能比真实 Q 值高。 深度双 Q 网络

(DDQN)模型采用两个卷积神经网络,分别用于选

择最优动作和策略评估,缓解了这个问题,其目标

Q 值数学模型为

y = r + 酌 max
a忆

Q( s忆,a忆;兹 - ) =

r + 酌Q( s忆,argmax
a忆

Q( s忆,a忆;兹);兹 - ) . (8)

在实际应用时,与(6)式中降低目标 Q 值函数

与 Q 值函数相关性的方法类似,可以用一个网络实

现,即参数向量 兹 - 为参数向量 兹 多次迭代前的

向量。
3郾 3摇 Dueling Network 模型

与 DQN 模型不同,Dueling Network 模型[14] 将

Q 值函数分解为状态值函数 V( s)与动作优势函数

A( s, a),其数学模型为

Q( s,a;兹,琢,茁) = V( s;兹,琢) + A( s,a;兹,茁) -
max
a忆

A( s,a忆;兹,茁), (9)

Q( s,a;兹,琢,茁) = V( s;兹,琢) + A( s,a;兹,茁) -
1
C 移

a忆沂A
A( s,a忆;兹,茁), (10)

式中:琢、茁 分别为状态值函数与动作优势函数全连

接层的参数向量。 Dueling Network 模型与 DQN 模

型的区别在于最后一层全连接层,DQN 模型直接拟

合Q( s,a),而 Dueling Network 最后一层由并联的

两个全连接层组成,拟合 A ( s, a) 的全连接层与

DQN 模型相同,输出 C 个通道,而拟合 V( s)的全连

接层只有一个输出通道。 为了便于论述,记(9)式

为“极值法冶、(10)式为“均值法冶。 网络收敛后,极
值法中 V( s)、A( s, a)能够给出状态值函数及动作

优势函数的估计[14],但是(9)式使得网络难以收敛;
均值法中 V( s)、A( s, a)在网络收敛后与实际估计

存在一个常数偏差,但(10)式能够保证网络稳定收

敛。 图 4 给出了网络训练过程中两种 Q 值拟合方

法的 Q 值曲线以及训练精度-迭代次数曲线(具体

仿真实验参数见第 4郾 1 节、4郾 2 节)。 为了清楚地对

比两种方法的性能,图 4 中曲线为实际曲线均匀降

采样的结果,图 4 中平均 Q 值为 64 个辐射源包络前

沿 Q 值的平均(动作为使 Q 值最大的动作)。 从

图 4 中可以看出,均值法 Q 值、训练精度稳定上升,
且训练精度逐渐收敛。 Q 值曲线仍呈现上升趋势的

原因是(2)式中 酌 为 0郾 99,理想情况下网络收敛时

奖励 r 恒等于 1,因而理论上最优 Q 值为 100,在分

类识别任务中,长时间的迭代会导致模型过拟合,因
此当模型训练精度满足工程需求时即可停止训练。

4摇 实测数据仿真实验

4郾 1摇 实验环境

实验平台为 Ubuntu Linux16郾 04,深度学习模
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图 4摇 两种 Q 值拟合方法性能对比图

Fig. 4摇 Performances of two Q value fitting methods
摇

型架构为 TensorFlow,程序接口为Python 2郾 7,图形

处理器为 NVIDIA GeForce GTX 1080Ti. 为了确保

深度学习模型可靠泛化,主要考虑 3 个方面问题:
1)模型对不同型号、不同雷达个体辐射源信号的

识别能力;2)模型对相同型号、不同雷达个体辐射

源的识别能力;3)模型对不同接收系统所侦收辐

射源的识别能力。 为此,样本集中含同型号导引

头辐射源信号 4 类、同型号机械扫描雷达辐射源

信号 4 类、同型号雷达模拟器辐射源信号2 类,共
10 类辐射源样本,每类样本数据量为 6 000,其中

训练集样本数量为 54 000,测试集样本数量为

6 000,训练集与测试集中各辐射源类别数量分布

均匀。 雷达辐射源经不同侦收系统采集,利用抽

取、插值等处理方法将信号采样率统一为1 GHz,
对齐包络后取 1 024 个离散样本点作为辐射源包

络前沿数据。 图 5 为某雷达个体辐射源包络前沿

(10 个样本)。 从图 5 中可以看出,样本集中相同

雷达个体辐射源包络前沿间亦存在差异。 因此,
可用模型的测试精度评估其泛化能力。
4郾 2摇 模型训练

模型训练步骤如下:
1)采用 Xavier 方法[15] 初始化拟合 Q 值函数的

图 5摇 某雷达个体辐射源包络前沿

Fig. 5摇 Envelope rising edges of a specific emitter

摇
网络参数向量 兹;

2)初始化拟合目标Q 值函数的网络参数向量兹 - ;
3)对于当前输入状态(辐射源包络前沿) s,利

用 着鄄贪心算法选择动作 a(某个类别);
4)若 a 与雷达数据库中的样本真实类别相同,

则获取奖励 r = + 1,否则 r = - 1;
5)载入下一时刻状态 s忆,利用(8)式计算目标

Q 值函数 y(DQN 模式为(7)式);
6)对 | y - Q( s, a; 兹) | 2使用梯度下降类算法

更新网络参数 兹;
7)每 D 次迭代使得 兹 - = 兹;
8)重复步骤 3 ~步骤 7,直至网络收敛。
模型训练参数如下:学习率为 0郾 000 25,mini鄄

batch 大小为 64,迭代次数为 2 000,参数更新周期 D
为 15,概率 着 = 0郾 5 伊 0郾 02 i / 1 500( i 为当前迭代次数),
折扣系数 酌 为 0郾 99,采用 Adam 算法训练网络,其中

梯度动量 茁1为 0郾 9,梯度平方动量 茁2为 0郾 999,引入

误差 e 为 10 - 8以确保计算过程数值稳定。
图 6 为 3 种模型的训练结果,为了清楚地对比

3 种模型的性能,图 6 中曲线为实际曲线均匀降采

样所得。 从图 6 中可以看出,3 种模型训练精度均

已收敛,且 DDQN 模型、 Dueling Network 模型的

Q 值估计低于 DQN 模型。 图 6( a)中存在许多训

练精度瞬间下降的毛刺,这是因为迭代初期机器

不断选择非最优动作导致的,图 6( a)中 着鄄贪心策

略的概率 着 随着迭代次数的增加而降低,在迭代

初期 着 较大,机器会以较大概率选择非最优动作

训练网络,因而毛刺较为密集;随着 着 的减小,这
种现象得以缓解。 事实上,在测试时机器总是选

择最优动作执行,因此这些毛刺不会对网络测试

精度造成影响。
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图 6摇 3 种模型的训练结果

Fig. 6摇 Training results of three models
摇

4郾 3摇 测试结果

测试实验对比了传统机器学习算法与深度神经

网络的识别性能,其中,k 近邻(k鄄NN)算法的近邻数

k 取 20,以 L1 范数与 L2 范数两种方法度量待识别

辐射源包络与已识别样本的距离,支持向量机

(SVM)采用线性函数(linear function)与径向基函数

(RBF)作为核函数,对辐射源包络进行识别。 表 1
为各模型运算时间对比,其中训练平均时间为模型

训练时 1 个 minibatch(使用梯度下降类算法求解最

优化问题过程中单步迭代参与运算的样本数据,即
64 个辐射源包络前沿)平均每次迭代所消耗的时

间,测试平均时间为测试模型识别能力时 1 个 mini鄄
batch 数据正向传播过程所消耗的时间,其值为多次

实验的平均结果。 分析表 1 中数据可知,3 种模型

可实时实现且运算时间大致相当,这是因为 3 种模

型中运算复杂度较高的深层网络结构相同,其差别

仅在于 Q 值函数、目标 Q 值函数的拟合方式。 在实

际工程应用时,可将一台服务器专门用于模型的训

练,并将训练完成的网络参数即时传输给 FPGA(或
PowerPC 等实时处理设备),最终的辐射源识别功能

则交由 FPGA(或 PowerPC)完成。 表 2 为测试精度

对比,从表 2 中可以看出,传统 k鄄NN 算法、SVM 算

法识别率不足 80% ,而本文所述 3 种深度神经网络

模型识别率均在 96%以上,且 Dueling Network 模式

识别率高达 98郾 42% .

表 1摇 3 种模型的运算时间对比

Tab. 1摇 Operation times of different models

算法模型
训练平均时间 /

(ms·minbatch - 1)

测试平均时间 /

(滋s·minbatch - 1)

DQN 7郾 26 324

DDQN 7郾 26 332

Dueling Network 7郾 28 358

表 2摇 7 种模型的测试精度对比

Tab. 2摇 Testing accuracies of different models

算法模型 识别率 / %

k鄄NN(L1) 61郾 80

k鄄NN(L2) 62郾 20

SVM(RBF) 68郾 36

SVM(linear function) 76郾 81

DQN 96郾 53

DDQN 97郾 36

Dueling Network 98郾 42

5摇 结论

本文讨论了深度强化学习在已知雷达辐射源个

体识别中的应用。 从用于辐射源个体识别的电子侦

察设备方案出发,分析了深度强化学习理论在辐射

源识别中的具体表现形式,给出了 DQN 模型、
DDQN 模型以及 Dueling Network 模型 3 种具体网络

模型,实测数据仿真实验结果表明,相较于传统机器

学习算法而言,深度强化学习算法能够在保证一定

运算实时性的同时取得更高的识别率。
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