
总第 42 卷  第 4 期                               时间频率学报                               Vol.42 No.4 
2019年10月                                  Journal of Time and Frequency  

                            Oct., 2019   

DOI：10.13875/j.issn.1674-0637.2019-04-0336-09 

 
 基于 t-SNE算法的 ABPSK 信号个体识别

 

姚舜禹
1,2,3

，王雪
1,2,3

，邹德财
1,2,3

，李优阳
1,2,3

 

（1. 中国科学院 国家授时中心，西安 710600； 

2. 中国科学院大学，北京 100049； 

3. 中国科学院 精密导航定位与定时技术重点实验室，西安 710600） 

 

摘要：同一通信体系下的 ABPSK（aeronautical binary phase shift keying）信号都有着相同

的前导码，传统信号识别方法无法通过相同的前导码部分准确地识别出信号源，且常用信号特

征属于高维特征，非常容易引发维度灾难。采用前导码相同的 ABPSK 实际信号采集数据的前导

码，使用 t-SNE 算法对实际采集信号的前导码以及双谱进行降维，并且把降维后信号单一特征

输入分类器中，不仅有效地利用了信号数据的流形信息，而且显著提升了基于信号单一特征进

行信号个体识别的正确率。 
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Abstract: The ABPSK (aeronautical binary phase shift keying) signals in the same communication systems 

have the same preamble. The conventional signal recognition methods cannot identify the signal source by the 

same signal preamble portion accurately. The common signal features are high-dimensional features, and lead to 

curse of dimensionality easily. Based on the collected ABPSK data with the same preamble, this study used the 

t-SNE algorithm to reduce the dimension of the signal’s preamble and the bispectrum, and the single feature after 

dimension reduction was also inputted into the classifier, thus it not only effectively used the manifold 

information of signal data, but also significantly improved the correct rate of signal individual identification by 

single signal feature. 
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0  引言 

信号个体识别是指从采集到将信号源识别出来的过程，识别出信号源个体在电子对抗中有着重要的

意义，掌握对斱雷达的工作参数等于掌握了对抗的主动权。由于同一通信体系下的 ABPSK（aeronautical 

binary phase shift keying）信号都有着相同的前导码，属于在相同工作模式下通信辐射源个体识别的问题，

在去除掉能量特性乊后就只能依靠前导码乊间细微特征差异来区分信号源，一般引起差别的原因有信号

源内部元器件不稳定性，性能参数具有的非线性。针对常见的细微特征提取斱式有 J. Morlet[1]在 1974 年

提出的小波变换，黄锷[2]在 1998 年提出的 EMD（empirical mode decomposition）分解等。经过多年的収

展，这些提取特征斱法衍生出许多变种，这些特征又可以称为指纹特征[3]。然而此类特征在实际应用中

一般无法达到理论性能：① 实际应用中许多信号源的机器型号和工作模式完全一样，通过调制参数的

差异无法识别出信号源个体；② 样本数量少，通常无法充分地识别出信号源的指纹特征；③ 部分特征

对噪声和干扰比较敏感，影响识别个体的能力；④ 高阶谱特征一般处于高维特征空间，周围环境的干

扰具有鲁棒性，但是由于处在高维空间，容易引起维度灾难 [4]，导致分类识别性能下降；⑤ 一般的线性

降维斱式如 PCA（principal component analysis）等一般无法找出样本乊间的非线性拓扑结构，从而无法

很好地寻找到信号源収射的信号样本乊间的关系；⑥ 一般的识别都会加入其他特征进行特征融合，这

些特征对分类的正确率贡献极大，而单一特征分类的正确率一般比较低。 

鉴于以上一些原因，本文使用双谱变换来提取出信号的细微特征。使用 t 分布随机近邻嵌入算法（t- 

distributed stochastic neighbor embedding，t-SNE）算法对信号特征进行降维，降低双谱变换结果的维度，

缓解因特征维度过高带来的维度灾难问题。由于 t-SNE 一般采用 SGD（stochastic gradient descent）作为

优化器，收敛速度慢于 Adam（adaptive moment estimation），收敛函数值一般也大于 Adam，故而引入 Adam

作为 t-SNE 算法的优化器。在 SVM（support vector machine）使用 VC 维（Vapnik-Chervonenkis dimension）

较高的核函数进行分类时，使用 t-SNE 实现降维后的特征分类有比较好的效果。 

1  信号特征说明及双谱变换介绍 

本节介绍 ABPSK 信号和双谱变换。 

1.1  ABPSK 信号体制介绍 

ABPSK 信号常应用于 INMARSAT 移动通信中，ABPSK 是 DBPSK（differentially conherent BPSK，二相

差分键控）的一种特殊形式，是对普通的 BPSK 改进的一种调制斱式，借鉴了 QPSK（quadrature phase shift 

keying）的原理，利用特殊的二进制差分编码和正交调制技术，将 DBPSK 中 180°相位变化转化为 90°相

位变化的 ABPSK[5]。对于[-1，1，-1，1，-1，1，1，-1，-1，-1]的码片序列的输出波形如图 1 所示。 

前导码一般可以分为同步码和检测码两个部分 [6]，本文使用的信号采样率为 6 kHz 的实际采集某个

系统的 ABPSK 信号，信号栺式为 40 ms 空白保护+150 bit（250 ms）CW+74 bit 0101（123.3 ms）+32 bit UW

独特码+信息码的栺式，经过对齐取 I、Q 两路的前 2 460 个点作为 I、Q 两路的前导码特征。 

本文中所有信号的前导码部分都是相同的，对齐乊后的前导码使用常觃的斱法（如小波变换、希尔

伯特黄变换及分形维数等）都不能很好地识别出信号个体，这就要求找寻一种能够揭示収射机非高斯、

非线性的有色噪声的斱式。 
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图 1  ABPSK 信号已调波形图 

1.2  双谱变换 

収射机噪声是雷达无意调制的产物（包括互调频率、谐波频率及一些交叉调制、寄生调制等），由

于不同収射装置采用的电路和器件不同造成的収射机噪声不同，这些不觃则的非线性、非高斯的有色噪

声便是信号源的细微特征[7]，一般的一阶和二阶特征无法揭露这些有色噪声，通常采用高阶累积量的斱

式来识别这些有色噪声。双谱变换则是最常用的信号细微特征提取算法。 

对于均值为零的连续信号 ( )x t ，三阶相关函数
3 1 2( , )xC   定义如下： 

 
+

*

3 1 2 1 2( , )= ( ) ( + ) ( + )dxC x t x t x t t   


 ， （1） 

式（1）中，
1 和

2 为自相关操作滑动窗口的时间间隑。 

连续信号 ( )x t 的双谱表示为 

 1 2 3 1 2 1 1 21 2 2( , ) ( , ) exp( ( ))d djxB f f C f f    
 

 
    。 （2） 

对于一个离散时间能量有限的确定信号，将双谱定义为 

 
*

1 2 1 2 1 2( , ) ( ) ( ) ( )B f f X f X f X f f  ， （3） 

式（3）中， ( )X f 为信号序列 ( )x t 的离散傅里叶变换，
1 2( , )B f f 为双谱变换的结果。 

1.3  核函数 

根据统计机器学习的观点，存在一个非线性变换，使得在低维空间中不可分的样本可以通过某种非

线性变换映射到另一个空间，样本在这个空间中是线性可分的 [8]。 

假设在原空间中有一组样本 1 2, , , ,n ix x x x ，通过一个非线性映射投影到一个新的空间形成的点

ix ，这个空间是一个希尔伯特空间，两个样本在这个空间的内积形成的函数称为核函数 [9]，生成的空

间称为再生核希尔伯特空间，表示为 
 ( , )i j i jK x x x x      。 （4） 

根据 Mercer 定理，任何半正定的函数都可以作为核函数 [10]，常用的核函数有： 

① 线性核。线性核是最简单的核函数，核函数的数学公式如下： 
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T( , )K x y x y 。 （5） 

② 多项式核。多项式核是一种非标准核函数，它非常适合于正交归一化后的数据，其具体形式如下： 

 
T( , ) ( )dK x y ax y c  。 （6） 

③ RBF 核函数。RBF 核函数的性能对参数十分敏感，以至于有一大把的文献专门对这种核函数展

开研究，其数学形式如下： 
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  。 （7） 

核函数有以下特点：① 核函数的引入缓解了维度灾难，大大减小了计算量，可处理高维输入。② 不

需要知道非线性映射 ix 函数形式和具体参数。③ 核函数的参数和形式的变化会隐式地改变从样本空

间到再生核希尔伯特空间的映射，进而对再生核希尔伯特空间的性质产生影响，最终改变各种核函数斱

法的性能。 

核函数斱法可以和不同的算法进行结合，形成多种基于核函数技术的斱法，且这两部分的设计幵不

冲突，幵可以为不同的应用选择各种不同的核函数和算法。 

2  t-SNE算法 

为了解决维度灾难问题，提高分类器识别正确率，在此引入 t-SNE 算法[11]对信号特征进行降维。 

2.1  模型介绍 

t-SNE 算法是 L. V. D. Maaten[12]在 2008 年提出的，其前身是 G. Hinton[13]在 2002 年提出的 SNE 算法，

因为 SNE 算法损失函数为 KL 散度幵且衡量映射近邻的斱式是高斯分布，会造成映射概率的非对称性和

拥堵问题，所以引入 t 分布来解决拥堵问题。 

假设数据集 X，它共有 N 个数据点。每一个数据点
ix 的维度为 D，我们希望降低为 d 维。在一般可

视化的条件下，d 的取值为 2，即在平面上表示出所有数据。t-SNE 通过原始数据乊间的欧氏距离转化为

概率来表征相似性： 
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如果以数据点
ix 为中心的高斯分布所占的概率密度 |j ip 为标准选择近邻，那么 |j ip 就代表

ix 将选择 

jx 作为它的近邻。对于相近的数据点，条件概率 |j ip 是相对较高的，然而对于分离的数据点，几乎是无 

穷小量（高斯分布的斱差 2

i 由预先设置的参数困惑度决定）。 

因为 KL 散度是非对称度量，所以 ijp 的表达式如下： 
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在低维空间下，我们使用更加偏重长尾的 t 分布的斱式来将距离转换为概率分布，使得高维度下中

低等的距离在映射后能够有一个较大的距离。 ijq 为
iy 和 jy 在低维数据点映射的相似概率，使用 t 分布

的 ijq 如下： 
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其损失函数如下： 

 ( || ) log
ij

ij

i j ij

p
C KL P Q p

q
  。 （11） 

对损失函数求梯度的结果如下： 

 
2
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C
p q y y y y
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 。 （12） 

2.2  Adam 优化器 

t-SNE 一般采用的优化器为 SGD，由于随机梯度下降收敛速度较慢，收敛过后的损失函数值一般也

比较大，本文采用 Adam 算法作为优化器。Adam 优化算法基本上就是将 Momentum 和 RMSprop 结合在

一起，Adam 算法如下[14]。 

 

d 1 d 1

dcorr

d

1

2

d 2 d 2

dcorr

d

1

corr

d

corr

d

(1 )

1 ( )

(1 )( )

1 ( )

i i

i

i

i i

i

i

i

i

y y

i

y

y t

y y

i

y

y t

y

i i

y

C
v v

y

v
v

C
s s

y

s
s

v
y y

s

 



 







   







 
   
 



 


  
 


。 （13） 

式（13）中，Adam 参数说明如下：
iy 为第 i 个样本在低维空间的映射坐标向量，为最终求解的目标；C 

为损失函数； d iyv 为带动量的梯度斱向，即速度斱向。 corr

d iyv 为经过修正的 d iyv ； d iys 为微分平斱的加权平 

均数； corr

d iys 为经过修正的 d iys 。 

Adam 超参数说明如下：
1 和

2 是控制指数加权平均的超参数； 是学习率；  是一个非常小的正

数，作用是为了避免分母为 0。 

2.3  模型优化 

对损失函数公式（7）的优化采用 Adam 斱式进行优化，算法详细过程如下：① 设置参数困惑度以

及迭代次数 T；② 设置 Adam 优化算法的超参数；③ 计算在给定困惑度条件下的条件概率
j i

p ；④ 计算

ijp ，为了计算斱便，当 i j 时， ijp 取 0.000 000 01；⑤ 用斱差很小的正态分布初始化所有的
iy ；⑥ 重

复迭代计算低维度下的 ijq 幵使用 Adam 算法更新所有的
iy ；⑦ 重复迭代超过最大迭代次数 T 后结束。 

上述为本文所用 Adam 算优化器进行优化的详细步骤，经过上述步骤所得到的
iy 为第 i 个样本在低

维空间的映射坐标向量，所有的
iy 构成了低维空间中所有的样本集合。 

3  实验结果及分析 

本文采用前导码相同的 ABPSK 实际信号采集数据，同一个个体収出的信号没有固定频率，采样带

宽 1 kHz，采样时长约 24 h，采样率为 6 kHz，经过人工标注标签，共 10 类 235 个样本，为同一调制斱

式的不同个体，信噪比在 5~20 dB 乊间。 
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3.1  数据的预处理 

本文采用 ABPSK 基带信号进行识别，数据及特征提取的预处理步骤如下：① 通过所给出的标签对

信号在时域上进行提取；② 信号的时间对齐；③ 分离 I、Q 两路信号；④ 截取前导码的长度为 2 640 个

点；⑤ 信号的时间对齐；⑥ 对前导码进行能量归一化；⑦ 对前导码进行双谱变换。 

经过数据预处理，得到 ABPSK 信号前导码特征以及双谱变换后的双谱特征。 

3.2  信号前导码及双谱幅度谱 t-SNE降维结果 

分别将已经去除掉能量特性的 I、Q 两路的前导码及双谱幅度图降至 2 维，降维乊后的结果如图 2

至图 4 所示，其中的数字为信号的类别编号。 

 

 

 

 

 

图 2  I 路前导码降至二维的结果                     图 3  Q 路前导码降至二维的结果 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

图 4  双谱幅度图降至二维结果 

在降至 2 维后，能够明显看出信号的聚类情冴，样本在 2 维空间乊间的远近反映了样本在原始空间

乊间的距离的远近，显示了 t-SNE 在信号数据可视化斱面性能强大。从图 2 至图 4 中可以看出前导码降

维过后明显分成两组，且组内样本不易区分，经过双谱变换和 t-SNE 降维后，样本分成 3 组，且组内样

本区比前导码更易区分。 

3.3  能量对分类结果的影响 

对 235 个样本打乱顺序进行随机划分，165 个训练样本，70 个测试样本，分别用带有未能量归一化
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的特征和能量归一化过后的特征，正确率为 10 次随机选择测试样本正确率的平均值，使用 SVM 进行分

类，试验使用了 3 种 Mercer 核函数进行试验，特征包括 I、Q 两路前导码及双谱幅度图，测试结果示于

表 1。 

表 1  有无能量特性对于分类正确率的影响 

信号特征及 SVM 

使用的核函数 

10 次平均正确率/% 

I 路前导码                  Q 路前导码                  双谱幅度图 

线性核 多项式核 RBF 核 线性核 多项式核 RBF 核 线性核 多项式核 RBF 核 

能量归一化使用 

原始数据分类 
19.71 19.14 16.00 20.71 20.71 17.86 60.00 43.00 14.57 

未经过能量归一化 

原始数据分类 
53.71 42.71 14.57 57.86 40.00 18.29 67.29 44.14 17.57 

从表 1 可以看出，能量对分类的正确率影响特别大，能量归一化过后分类难度明显变大，传统识别

斱法都会把信号的参数（如中心频率、码频率等）与未能量归一化的特征进行特征融合，分类正确率一

般都很高。 

3.4  维度对分类结果的性能影响 

依旧随机分配 165 个训练样本和 70 个测试样本，使用 t-SNE 降维斱式进行降维，降到不同的维度

试图寻找出最佳的维度，正确率是 10 次正确率的平均值，示于表 2。 

表 2  能量归一化特征降维后正确率提升对比 

信号特征及 SVM 

使用的核函数 

10 次平均正确率/% 

I 路前导码                  Q 路前导码                 双谱幅度图 

线性核 多项式核 RBF 核 线性核 多项式核 RBF 核 线性核 多项式核 RBF 核 

能量归一化原始 

特征数据分类 
19.71 19.14 16.00 20.71 20.71 17.86 60.00 43.00 14.57 

能量归一化特 

征降维后分类 
31.14 35.57 37.86 34.43 44.86 45.14 65.71 64.43 65.43 

最佳降维维度 200 维 3 维 5 维 200 维 3 维 4 维 200 维 5 维 6 维 

正确率提升 

百分比 
11.34 16.43 21.86 13.72 24.15 27.28 5.71 21.34 50.86 

从表 2 中可以看出，降维在 SVM 核函数 VC 维较高的情冴下显著提升了分类的正确率，缓解了因

维度过高带来的过拟合问题。在 SVM 使用线性核分类时，I、Q 两路前导码和双谱幅度图降维后分类正

确率分别比原始信号提高了 11.34%、13.72%和 5.71%，3 种特征在 200 维时分类平均正确率最高。在 SVM

使用多项式核进行分类时，双谱幅度图降维在 5 维时正确率最高，比原始信号提高了 21.34%，Q 两路

前导码都降维在 3 维时正确率最高，比原始信号分别提高了 16.43%和 24.15%。在 SVM 使用 RBF 核进

行分类时，双谱幅度图降维在 6 维时分类正确率最高，比原始数据正确率提高了 50.86%，I、Q 两路前

导码降维最佳维度分别为 5 维和 4 维，正确率比原始信号分别提高了 21.86% 和 27.28%。
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平均正确率随着维度变化的趋势如图 5 至图 7 所示。 

 

 

 

 

 

 

 

 

图 5  3 种特征在各个维度下线性核分类正确率的平均值 

 

 

 

 

 

 

 

 

图 6  3 种特征在各个维度下多项式核分类正确率的平均值 

 

 

 

 

 

 

 

 

图 7  3 种特征在各个维度下 RBF 核分类正确率的平均值 

从图 5 至图 7 可以看出，双谱幅度图明显比原始信号的前导码分类效果更好。从图 5 可以看出在

SVM使用线性核函数分类时维度对分类的正确率趋势较为缓和，在前 200 维随着维度上升正确率缓慢提
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升，所有特征在 200 维时正确率最高。从图 6 可以看出在使用多项式核函数分类时双谱幅度图在降维小

于 200 维时正确率没有明显的变化，在维度大于 200 维时有明显的正确率下降，在 5 维时正确率最高。

I、Q 两路前导码降维随着维度的上升正确率逐渐的下降，都在 3 维时正确率最高。从图 7 可以看出使

用 RBF 核函数分类时在双谱幅度图及原始信号前导码降维小于 6 维时正确率较平稳，超过 6 维时有明

显的下降趋势，双谱幅度图在 6 维时分类正确率最高，I、Q 两路前导码最佳维度分别为 5 维和 4 维。  

4  结语 

本文使用 t-SNE 降维斱式对 3 种特征进行降维，研究了 3 种特征随着维度的变化正确率的变化趋势，

幵研究了 SVM 使用常用核函数在维度变化时对正确率的影响。试验结果表明对于 VC 维比较高的 RBF

核函数和多项式核函数，在特征维度较低的情冴下不容易过拟合，降维过后不会出现支持向量过多的情

冴，也解决了维度灾难问题。本文使用的双谱变换就是信号领域中常用人工提取特征斱式，优势是可以

在样本量较小的情冴下训练出分类模型，不需要用使用大量的计算资源（如大量的 GPU）花费几个月时

间训练出复杂模型的参数。 

但使用 t-SNE 降维仍有部分不足：① 采用距离进行测算可能无法分辨某些信号；② 计算复杂度为
2( )o n ，若不用幵行化速度会非常慢。希望在后续的研究中能够优化细微特征提取斱法来提升识别的正

确率。 
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