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【摘要】针对由于噪声环境造成的雷达辐射源不能正确识别的问题，提出了一种新的基于逆云模型的雷达辐射源识别方

法。该方法首先构建了更符合实际的含有噪声数据的雷达辐射源数据库，利用逆云模型求出数据库中雷达辐射源各属性的云

数字特征，给出了基于属性相似度的识别权重确定方法，并构建了基于云模型和属性相似度的雷达辐射源分类器。仿真实验

证明，该方法可以更好地处理由于噪声环境引起的随机性和模糊性，能在恶劣噪声环境下有效地进行雷达辐射源识别。 
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Abstract  To deal with the problem of radar emitter recognition caused by noise environment, this paper 

presents a new method for emitter recognition based on backward cloud model and attribute similarity. In this 
method, a radar emitter database including noise data according with the reality is first constructed, the cloud 
numerical characteristic is then calculated based on backward cloud model. After that, the method for determining 
recognition weight of coefficients and a new classification implement based on backward cloud model and attribute 
similarity are proposed. Simulation results show that the proposed method can deal with the randomness and 
vagueness caused by noise environment much better and can conduct emitter recognition effectively in the adverse 
noise environment. 
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雷达辐射源信号的识别是雷达侦察中关键环

节，正确地识别雷达辐射源信号对于现代战争的胜

利有着举足轻重的影响[1]。传统的雷达辐射源识别

方法主要有特征参数匹配法[2]、人工智能分析法[3-4]、

脉内特征分析法[5]、数据融合法[6]等，但是随着现代

战争中战场电磁环境的日益复杂，特别是新体制、

新用途雷达的使用，现有的一些识别方法已不能有

效地对雷达辐射源信号进行识别。雷达辐射源信号

识别已成为雷达侦察信号处理的关键制约因素，是

雷达侦察信号处理所亟需解决的关键问题[7]。探索

有效的新的雷达辐射源信号识别方法不但具有理论

研究的意义，也能为工程应用提供重要参考价值。 
文献[8]将云模型理论引入到雷达辐射源识别领

域中，在识别中虽然考虑了一定的随机性和模糊性，

有利于提高识别的正确率，但都需要人为地定义不

确定性的度量，即超熵，且仿真的雷达辐射源数据

库的各参数均服从理想的分布，没有考虑到实际情

况下雷达辐射源数据库中均含有一定的噪声的情

况，不利于验证方法的正确性。基于此，本文提出

了一种新的基于逆云模型的雷达辐射源识别方法，

该方法按照实际情况更合理地对雷达辐射源数据库

进行仿真，并根据逆云模型求出数据库的云模型数
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字特征，通过云数字特征求得各属性的相似度以及

识别的权重，最后利用基于云模型和属性相似度的

雷达辐射源分类器对待测数据进行识别分类。仿真

实验证明，该方法可以得到较高的正确识别率和较

短的识别时间，有一定的理论指导意义和工程实用

价值。 

1  云模型 
云模型是一种将定性定量不确定性转换模 

型[9]。经过十多年的发展，云模型理论已经在多个

领域有着成功的应用[8, 10-11]。云模型着眼于将模糊集

理论中的模糊性和概率理论中的随机性结合起来，

用语言值表示某个定性概念与其定量表示之间的不

确定性转换模型，用以反映自然语言中概念的不确

定性，不但可以从经典的随机理论和模糊理论作出

解释，而且反映了随机性和模糊性的关联性，构成

定性和定量间的映射[12]。 
1.1  云模型及其数字特征 

云模型主要是用概念的方法把握量的不确定

性，比数学表达更真实、更具备普遍性。模糊性、

随机性、软推理能力都可以用云模型通过定性定量

不确定转换的方法实现。 
设U是一个用精确数值表示的定量论域，C是U

上的定性概念，若定量值 x U∈ ，且x是定性概念C
的一次随机实现，x对C的确定度 ( ) [0,1]xµ ∈ 是具有

稳 定 倾 向 的 随 机 数 ， : [0,1]U x Uµ → ∀ ∈  
( )x xµ→ ，则x在论域U上的分布成为云，每一个x

成为一个云滴。 
云模型通过期望 Ex(expected value)、熵 En 

(entropy)、超熵He(hyper entropy)3个数字特征来表征

一个概念。期望Ex反映了云滴在论域空间分布的期

望；熵En是定性概念的不确定性的度量，由概念的

随机性和模糊性共同确定。一方面En是确定定性概

念随机性的度量，反映了能够代表这个定性概念的

云滴的离散程度，另一方面又是定性概念亦此亦彼

性的度量，反映了论域空间中可被概念接受的云滴

的取值范围。同一个数字特征反映随机性和模糊性，

也必然反映了它们之间的关联性。超熵He是熵的不

确定性度量，即熵的熵，由熵的随机性和模糊性共

同决定。 
1.2  逆向正态云模型 

正态云模型是在正态分布和钟形隶属函数的基 

础上发展起来的全新模型。正态云发生器主要有正

向云发生器和逆向云发生器。 
逆向云发生器的产生算法如下： 
输入：样本点xi及确定度 iµ ，其中i=1,2,…,n。 
输出：反映定性概念的数字特征(Ex,En,He)。 
1) 计算 ix 的平均值，求得期望Ex MEAN( )ix= ； 
2) 计算 ix 的标准差，求得熵En STD( )ix= ； 
3) 对每一个数对( ix , iµ )，计算： 

2( Ex)
En

2ln
i

i
i

x
µ

− −′ =           (1) 

4) 计算En i′的标准差，求得超熵He STD(En )i′= 。 
其中，MEAN 和STD 分别为求样本均值和样本

标准差的函数。 

2  基于逆云模型的雷达辐射源信号识
别方法 

2.1  基于逆云模型的雷达辐射源识别方法中有关

概念的定义 
本文提出的基于逆云模型的雷达辐射源识别方

法，运用了云理论的相关知识，对雷达辐射源数据

库中的雷达样本的确定度、雷达辐射源信号的属性

相似度进行了定义，并构建了基于逆云模型和属性

相似度的雷达辐射源分类器，这些概念具体定义表

述如下。 
定义 1  雷达辐射源信号样本的确定度。 
样本xi的确定度 iµ 按照下式计算： 

Ex
1

max( ) Ex
i

i
i

x
x

m
−

= −
−

             (2) 

即雷达辐射源数据库中的某属性值样本离该属

性值样本期望值越近，样本集合中的最大值离期望

值越远，该样本的确定度越小。 
定义 2  雷达辐射源信号特征的属性相似度。  
由正向正态云的“3En规则”可知，对于论域U

中的定性概念A有贡献的云滴，主要落在区间

[Ex 3En,Ex 3En]− + 。因此当不同雷达类的相同属性

的云期望的差值越大、熵的和越小时，不同雷达类

的该属性值的隶属度函数相交叠的部分就越少，该

属性在不同雷达类中的相似度也就越小，该属性区

分不同雷达类的能力也就越强。 
由以上分析可知，雷达辐射源属性 j 的相似度

可用下式表示： 
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由式(3)可知：当
( 1)

1,2,3,4
( 1)

Ex Ex
min 1

3(En En )
i j ij

i
i j ij

+

=
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−

+
≥ 时，

雷达辐射源属性 j 在各雷达类中的属性值的隶属度

函数没有交叠部分，属性的相似度为 0 ；当

( 1)

1,2,3,4
( 1)

Ex Ex
min 1

3(En En )
i j ij

i
i j ij

+

=
+

−
<

+
时，雷达辐射源 j 在各雷 

达类中的属性值的隶属度函数其中有交叠，且值越

小，交叠的部分就越大，属性的相似度也就越大，

该属性区分不同雷达类的能力也就越小。 
定义 3  分类器的属性识别权重。 
根据雷达辐射源信号特征的属性相似度定义分

类器的属性识别权重，如下式所示： 

1

1 ( )( )
1 ( )

n

j

s jw j
s j

=

−
=

−∑
           (4) 

由式(4)可知：若某个属性在各雷达类中越相似，

则它在分类器中的识别权重就越小，对分类起的作

用也就越小；若某个属性区分各雷达类越明显，则

它在分类器中的权重就越大，对分类起的作用也就

越大。这样有助于减少不确定性对分类的影响和提

高分类器的准确率。 
定义 4  基于逆云模型和属性相似度的雷达辐

射源隶属度函数为： 
2

2
1

( Ex ) He
( ) ( )exp

2(En )

n
ij ij
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A i w j
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式中， ( )A i 为待测样本属于雷达类i的隶属度。 
由式(5)可知：雷达类的熵越大，该类概念的模

糊度越大，待测样本属于该雷达类的概率越大，隶

属度越大；超熵越大，云的厚度就越大，不利于待

测样本与该雷达类相似性概率的确定，隶属度越小。

基于逆云模型和属性相似度的雷达辐射源隶属度与

雷达类正比，与熵成反比。相对于直接使用待测样

本到各类别中心的距离、期望和熵作为计算隶属度

的方法[8]，基于逆云模型和属性相似度的雷达辐射

源隶属度在考察每个雷达类不确定性程度(熵)的基

础上，加入了对其熵的不确定性程度(超熵)的评估，

能更贴切地描绘出待测样本对各雷达类的隶属度。 
2.2  基于逆云模型的雷达辐射源识别模型的具体

过程 
基于逆云模型的雷达辐射源识别方法的具体过

程有以下5个步骤。 
1) 构建雷达辐射源数据库。 
对雷达辐射源信号分别进行参数测量、信号分

选，然后分别提取其特征及相应的特征值，形成雷

达辐射源信号数据库。 
2) 基于逆云模型求出各雷达类各属性的云数

字特征。 
按照逆向云发生器算法和定义1，求出各雷达类

Ai各属性j的云数字特征(Ex ij, Enij, Heij)。 
3) 基于云数字特征(Ex ij, En ij, Heij)计算各属性j

的识别权重 ( )w j 。 
根据各雷达类Ai属性j的云数字特征(Ex ij, Enij, 

He ij)，按照定义2求出属性j的识别权重 ( )w j 。 
4) 构建基于逆云模型的雷达辐射源分类器。 
根据各属性j的识别权重 ( )w j 、各雷达类Ai各属

性j的云数字特征(Ex ij, En ij, Heij)，按照定义3和定义

4所构建的基于逆云模型和属性相似度的雷达辐射

源分类器。 
5) 利用基于逆云模型和属性相似度的雷达辐

射源分类器对待测样本进行识别分类。 
随机抽取雷达辐射源数据库中的一个样本作为

待测样本，每个属性值分别加入一定百分比的高斯

白噪声，将其代入分类器中，求得A，若A中的第i
个值为最大值，则判断待测样本属于第i个雷达类。

并与待测样本的雷达类进行比对，若相同，则识别

正确；若不同，则识别错误。 
2.3  基于逆云模型的雷达辐射源识别算法的程序

结构流程 
按照基于逆云模型的雷达辐射源信号识别方法

的具体过程，算法的程序结构流程图如图1所示。 
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图1  基于逆云模型的雷达辐射源识别方法的程序结构流程 

3  仿真实验 
3.1  实验环境及仿真数据 

本文提出的基于逆云模型的雷达辐射源识别算

法采用MATLAB语言编程实现，测试计算机的基本 

配置为：CPU为酷睿2处理器(主频为2 GHz)，内存

为2 GB。在不同噪声背景下进行蒙特卡洛仿真实验，

其中仿真结果中的识别时间为识别算法在当前实验

环境下进行1000次蒙特卡洛仿真实验的时间。 
假设模板雷达辐射源数据库如表1所示，设雷达

辐射源有5个模板类型，雷达辐射源信号特征为射频

频率、脉冲重复频率和脉冲宽度。射频频率服从均

匀分布，脉冲重复频率和脉冲宽度服从正态分布。 

表1  模板雷达辐射源数据库参数 

雷达 射频频率/MHz 脉冲重复频率/KHz 脉冲宽度/µs 

A1 [100,300] µ =1 000, σ =30 µ =100, σ =3 

A2 [250,500] µ =1 300, σ =30 µ =130, σ =3 

A3 [450,800] µ =1 400, σ =30 µ =140, σ =5 

A4 [800,900] µ =1 500, σ =30 µ =150, σ =5 

A5 [850,1 000] µ =1 200, σ =15 µ =170, σ =5 

 
假设数据库中的每个参数含有1/100的误差(误

差服从正态分布)，并按照表1的数字特征对模板雷

达库中的5部雷达进行仿真，生成1 000个雷达辐射

源数据，每部雷达200个样本，构成雷达辐射源数据库。 
3.2  实验结果及仿真分析 

表2～表4分别给出了在1%噪声环境、5%噪声环

境和10%噪声环境下，各通过1 000次蒙特卡洛仿真

实验得到的基于逆云模型的识别方法、基于逆云模

型和平均权值的识别方法、基于云模型的识别方法

和基于距离度量的识别方法的仿真结果对比。在距

离度量方法中，距离采用欧氏距离。 

表2  1%噪声环境下仿真结果对比 

 基于逆云模型的雷达 
辐射源信号识别方法 

基于逆云模型和平均权值 
的雷达辐射源信号识别方法 

基于云模型的雷达 
辐射源识别方法 

基于距离度量的雷达 
辐射源信号识别方法 

正确识别率/(%) 99.8 96.4 97.6 87.1 
识别时间/s 0.215 4 0.214 3 1.508 0.240 1 

表3  5%噪声环境下仿真结果对比 

 基于逆云模型的雷达 
辐射源信号识别方法 

基于逆云模型和平均权值 
的雷达辐射源信号识别方法 

基于云模型的雷达 
辐射源识别方法 

基于距离度量的雷达 
辐射源信号识别方法 

正确识别率/(%) 91.4 84.7 75.5 36.9 
识别时间/s 0.214 3 0.213 2 1.479 9 0.243 1 

表4  10%噪声环境下仿真结果对比 

 基于逆云模型的雷达 
辐射源信号识别方法 

基于逆云模型和平均权值 
的雷达辐射源信号识别方法 

基于云模型的雷达 
辐射源识别方法 

基于距离度量的雷达 
辐射源信号识别方法 

正确识别率/(%) 79.1 71.3 41.9 23.9 
识别时间/s 0.214 1 0.211 2 1.517 0 0.271 4 

 
为了更直观地比较本文提出的基于逆云模型的 雷达辐射源识别方法和已有识别方法的性能，根据
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表2～表4将各识别方法的正确识别率和识别时间随

环境噪声的变化曲线分别放在一个坐标图中进行比

较，如图2所示。其中，曲线1代表基于逆云模型的

识别方法，曲线2代表基于逆云模型和平均权值的识

别方法，曲线3代表基于云模型的识别方法，曲线4
代表基于距离度量的识别方法。 
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    a. 各雷达辐射源识别方法的正确识别率对比图 
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    b. 各雷达辐射源识别方法的识别时间对比图 

   图2  各雷达辐射源识别方法的性能对比图 

通过上述仿真结果，可以得到以下结论： 
1) 在不同的噪声环境下，基于逆云模型的雷达

辐射源信号识别方法的正确识别率最高，识别时间

最短，其他方法次之，其中基于距离度量的雷达辐

射源信号识别方法正确识别率最低。 
2) 基于逆云模型的雷达辐射源信号识别方法

的正确识别率均比基于逆云模型和平均权值的雷达

辐射源信号识别方法的正确识别率高，证明了本文

提出的权值分配算法的正确性。 
3) 基于云模型的雷达辐射源信号识别方法的

识别时间最长，主要是由于事先需要计算各属性的

权重，而基于逆云模型的雷达辐射源信号识别方法

属性权重不需要事先计算，而是包含在算法中，节

约了识别时间。 
4) 基于云模型的雷达辐射源信号的识别方法

和基于距离度量的雷达辐射源信号识别方法随着噪

声环境的恶化，正确识别率急剧下降；在5%的噪声

环境下，基于距离度量的识别方法的正确识别率已

降至50%以下；在10%的噪声环境下，基于云模型的

雷达辐射源信号的识别方法也已降至50%以下。而

基于逆云模型的雷达辐射源信号识别方法和基于逆

云模型和平均权值的雷达辐射源信号识别方法在

5%和10%的噪声环境下均可保持较高的正确识别

率，说明基于逆云模型的雷达辐射源识别方法可以

更好地处理由于噪声环境引起的随机性和模糊性，

有效地在恶劣噪声环境下进行雷达辐射源识别。 

4  结束语 
本文提出了一种新的基于逆云模型的雷达辐射

源识别方法。该方法首先利用逆云模型算法求出数

据库中雷达辐射源各属性的云数字特征，通过云数

字特征求出各属性相似度，给出了基于属性相似度

的识别权重确定方法，并构建了基于逆云模型和属

性相似度的雷达辐射源分类器。通过仿真实验，将

本文方法与基于云模型的雷达辐射源信号的识别方

法和基于距离度量的雷达辐射源识别方法进行了性

能比较，验证了本文算法的有效性和优越性。特别

指出的是，本文提出的识别方法在恶劣噪声环境下

仍具有较短的识别时间和较高的正确识别率，有很

好的研究和应用前景。 
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