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基于SLIB与时频网格—能量特征融合的未知辐
射源个体识别
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摘 要： 针对射频指纹识别中未知辐射源识别的自适应聚类需求、单一特征在信号表征中的局限性，提出一种基于

电磁信号 SLIB 与时频网格—能量特征融合和熵惩罚 K-means 聚类的未知辐射源分类识别算法。首先，对时频谱网

格划分的时频网格—能量特征与围线积分双谱（SLIB）特征，进行 PCA+t-SNE 双重降维并融合，形成既包含信号的非

线性高阶统计特征，又保留了时频域的局部细粒度能量变化信息的综合特征向量，以更全面地表征信号的本质特征；

其次，构建一种基于熵惩罚的 K-means聚类方法，采用无动态簇中心调整与信息熵权重更新机制的监督自适应策略，

自适应调整聚类簇数；最后，引入Gamma动态调整因子、Beta权重机制优化样本归属计算，提升聚类稳定性和鲁棒性。

实验表明，相较于单独使用 SLIB、时频网格—能量特征方法，所提方法分类识别准确率更高；基于熵惩罚 K-means 的

聚类方法相较于多种聚类模型的分类效果更好、鲁棒性更强。
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Identification of Unknown Emitter Based on SLIB and Time-Frequency 

Grid-Energy Feature Fusion
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Abstract： Aiming at the adaptive clustering requirements for unknown radiation source identification in radio frequency fingerprint recogni⁃
tion and the limitations of single feature in signal representation， a classification and recognition algorithm for unknown radiation sources 
based on electromagnetic signal SLIB and time-frequency grid energy feature fusion and entropy penalty K-means clustering is proposed. First⁃
ly， the time-frequency grid energy features and the line integral bispectrum （SLIB） features of the time-frequency grid division are subjected 
to PCA+t-SNE dual dimensionality reduction and fusion to form a comprehensive feature vector that contains both the nonlinear high-order sta⁃
tistical features of the signal and the local fine-grained energy change information in the time-frequency domain， in order to more comprehen⁃
sively characterize the essential characteristics of the signal； Secondly， a K-means clustering method based on entropy penalty is constructed， 
which adopts a supervised adaptive strategy without dynamic cluster center adjustment and information entropy weight update mechanism to 
adaptively adjust the number of clusters； Finally， Gamma dynamic adjustment factor and Beta weighting mechanism are introduced to opti⁃
mize sample assignment calculation， improving clustering stability and robustness. Experiments have shown that compared to using SLIB and 
time-frequency grid energy feature methods alone， the proposed method has higher classification and recognition accuracy； The clustering 
method based on entropy penalty K-means has better classification performance and stronger robustness compared to various clustering models.
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0 引言

在非协作场景中，传统监督学习方法受限于带类别标

注数据的不足和未知类型辐射源信号的存在，无法直接训

练已知辐射源的样本［1-3］。在此情况下，无监督学习对辐

射源的分类识别尤为关键。作为无监督学习中的一种经

典方法，聚类算法可将辐射源信号按照其内在特征进行分

组，即使在没有标注信息的情况下，也能高效地将无标签

数据划分为不同类别［4-8］。
李昕等［9］提出一种基于密度峰值算法的通信电台个

体识别方法，利用矩形双谱提取信号特征，并采用欧几里

德距离聚类分析特征，在 2 000 个样本信号的实验中实现

了 51.9% 的识别率。然而，该方法的聚类结果对超参数选

择敏感，无法有效处理高维特征数据中的冗余信息，从而

影响了识别性能。彭进先等［10］提出基于多特征参数聚类

分析的特定辐射源识别方法，通过分析与辐射源相关的 10
种特征参数构建特征数组，并利用聚类分析进行辐射源识

别。然而，该方法依赖选定特征的权重分配和专家评分系

统，未充分考虑复杂电磁环境中信号的多变换域特性，在

噪声和干扰较强环境下的识别准确性和鲁棒性受限。朱

玲［11］提出基于变分模态分解（Variational Mode Decomposi⁃
tion， VMD）与 t-分布随机领域嵌入（t-distributed stochastic 
neighbor embedding， t-SNE）降维的未知辐射源识别方法，

以提取信号特征并降低维度。然而，VMD在信号分解时存

在过度分解信号或模式混叠问题，将丧失一些有用的信息

且运算量大，t-SNE 倾向于优化局部结构而忽视了全局结

构，单独使用 t-SNE 会导致类别间边界模糊，存在如何选

择最优聚类数问题。

为此，本文提出一种基于 SLIB与时频网格—能量特征

融合和熵惩罚K-means聚类的未知辐射源分类识别算法。

为了更好地表征信号的指纹特征，通过主成分分析（Princi⁃
pal Component Analysis， PCA）与 t-SNE 双重降维时频网格

—能量特征、围线积分双谱（Surrounding-line Integrated 
Bispectrum， SLIB）特征，以形成既包含信号的非线性高阶

统计特征，又保留了时频域的局部细粒度能量变化信息的

综合特征向量，避免了冗余信息和高维特征的影响，为构

建的熵惩罚的 K-means 聚类提供了高效且具辨识力的数

据输入。K-means聚类根据数据的内在结构，通过熵惩罚

机制动态调整簇数、优化样本归属计算，减少错误分类概

率。此外，引入 Gamma 与 Beta 动态调整因子进一步提升

聚类算法的稳定性与适应性，使系统在面对噪声和复杂数

据时仍能够保持较高的识别准确率。

1 本文方法

本文为了实现非合作场景下未知辐射源的分类识别，

提出基于 SLIB 与时频网格—能量特征融合的未知辐射源

个体识别算法［12］。该算法涉及变换域特征提取、数据降维

与融合和分类识别 3个环节，如图 1所示。

在预处理阶段，裁剪掉信号中的无信号部分后进行幅

值归一化与分段处理。在变换域特征提取阶段，经过二阶

差分增强特征可分性后，利用双谱变换获取信号维度为

512 × 512 的双谱矩阵，沿积分路径对双谱矩阵进行围线

积分，以获得 1 × 512维的 SLIB特征。

在时频网格—能量特征提取阶段，根据短时傅里叶变

换计算信号维度为 256 × 15的时频矩阵，先在频域段将时

频矩阵划分为 8 段，计算其整体频段能量特征，再将时间

和频率轴均划分为 8段，每个网格区域提取 4个网格特征，

最终提取到 1 × 264维的时频网格—能量特征。

在数据降维阶段，首先，利用 PCA 将获取到的两个特

征提取主成分降维到 50；其次，通过 t-SNE 非线性降维算

法将其降到 2 维，在包含全局信息的同时，又不丢失局部

特征；再次，将融合的 1 × 4维的特征向量输入基于熵惩罚

的K-means聚类算法进行迭代，以输出分类结果；最后，将

未知设备的数据集进行特征提取、数据降维和融合，与已

训练的数据集组合起来进行聚类识别。

2 变换域特征提取

2.1　积分双谱

双谱是一种高阶统计量，既可保留信号的幅度和相位

信息，又具备抑制高斯噪声的能力，对辐射源设备的分类

识别十分有益［13，14］。然而，由于双谱体现的是三维空间中

的谱信息，计算结果为二维矩阵形式的特征向量，若直接

将其用于分类识别，存在维数较高、数据量较大的问题，会

导致算法复杂度较高。为了充分发挥双谱分析的优势，需

将二维双谱数据降维转换为一维表示，以提升后续处理
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Fig. 1　Individual emitter identification flow based on SLIB and time-frequency grid-energy feature fusion
图1　基于SLIB与时频网格—能量特征融合辐射源个体识别流程

·· 99



2026 年软 件 导 刊

效率。

积分双谱是一种常用的降维方法，其原理是沿双谱平

面的特定路径对双谱值进行积分，实现二维特征向一维特

征的映射，旨在降低数据维度的同时，完整保留双谱特征

的信息，使其能更适用于辐射源目标的识别和分类任务。

目前，基于不同的积分路径可将积分双谱分类为：径向积

分双谱、轴向积分双谱、圆周积分双谱及围线积分

双谱［15-18］。
SLIB按照特定路径提取双谱值，确保了每个双谱数据

既不遗漏也不重复，保证了双谱特征的完整性。因此，

SLIB不仅能准确提取信号中所有有效信息，保留信号的尺

度特征及部分相位细节，还具备平移不变性。图 2为积分

路径。

SLIB( ω ) = ∮
Sl

B ( ω1，ω2 )dω1dω2 （1）
式中：Sl 为围线积分双谱的积分路径；B ( ω1，ω2 ) 为信

号的双谱估计值。

2.2　时频网格—能量特征

在信号分类与识别领域，时频分析方法能揭示信号在

时间和频率域的多维信息，直接分类可能导致计算复杂度

过高。为了有效地利用时频图中的信息，避免维度灾难的

发生，需对时频图进行降维处理，以提取更紧凑且能充分

反映信号特性的特征。

时频网格—能量特征提取方法通过网格划分时频图，

在每个网格内提取多维统计特征，包括频段能量特征、网

格统计特征、网格能量特征等，将高维时频信息转化为低

维特征向量，在实现了降维的同时保留了信号的时频特性

信息。同时，提取每个网格区域的统计特征（能量、均值、

标准差、熵等），既能显著降低数据维度、计算复杂度，还能

提升信号处理和分类效率。此外，该网格划分方式灵活，

能根据不同信号的特性进行调整，在不同类型的信号处理

中都具有良好的适应性。

本文采用短时傅里叶变换对信号进行时频分析，得到

信号的时频矩阵 S ( f，t )。

S ( f，t ) = ∑
n

x (n ) ω (n - t )e- j2πfn (2)
式中：f 为频率；t 为时间；x (n ) 为原始信号；ω (n ) 为窗

函数；S ( f，t ) 为信号在特定时间和频率点的幅度。

为了将整个时频图的高维信息转化为较低维度的特

征，并保留信号的时频信息。首先，沿频率轴将频率范围

等分为N个频带，沿时间轴将时频图等分为M个等间隔的

时间窗口，每个网格包含不同时间和频率范围内的时频信

息；其次，为了全面捕捉信号在时频网格内的多样性，从多

个维度描述信号的时频特性，提取每个网格内的能量、均

值、标准差、熵等统计特征；最后，对所有网格提取的特征

进行组合，形成一个一维特征向量，每个网格包含多个特

征，最终的特征向量维度为网格数与每个网格特征数的乘

积，例如每个网格提取 k个特征，则最终的时频网格—能量

特征维度为M × N × k。
2.3　数据降维与融合

在信号处理和特征提取过程中，通过 SLIB与时频网格

—能量特征提取可获取丰富的信息，但这些特征仍为高维

向量，存在冗余特征和维度灾难的问题。具体地，高维特

征包含大量信息，存在计算复杂度过高、过拟合风险大和

难以可视化的问题。为了提升模型的分类与识别性能，提

出PCA+t-SNE降维方法来解决这些问题。其中，PCA主要

用于处理线性特征，对于数据中潜在的非线性结构，无法

完整地保留数据的局部细节和结构信息［19］；t-SNE作为一

种非线性降维方法，虽能有效保留高维数据的局部结构，

但提取后的特征向量维度较高，数据特征值过多，计算数

据点之间成对距离的时间复杂度很高，随着维度增加，计

算量呈指数级增长，算法效率低下［20］。此外，t-SNE 对噪

声点很敏感，降维过程中会计算高维数据点之间的相似

度，噪声点会导致其在低维空间中被错误地分配，从而影

响分类效果。

由于双谱的对称性，积分双谱值存在冗余特征，在时

频图进行网格划分时，存在信道噪声等冗余信息。为了解

决上述问题，采用 PCA 对数据进行线性降维，去除冗余特

征和噪声点，保留数据的全局结构，以减少计算量、提升数

据质量；应用 t-SNE 进行非线性降维，充分保留局部特征

能，使降维后的数据既包含全局信息，又不丢失局部特征。

综上，双重降维后的特征在低维空间中有效保留了数据的

聚类结构，使相似的数据点尽可能接近，不相似的数据点

则会分开。

3 基于熵惩罚K-means的聚类算法

针对传统的 K-means 聚类算法在处理降维后的数据

时，存在的初始化敏感性、对噪声的高敏感度及对不规则

簇形的适应性差等问题，构建了一种基于熵惩罚的 K-
means聚类算法。具体地，引入动态簇调整机制，采用全局

熵与样本局部熵加权策略，结合 Gamma 与 Beta 动态调整

w1

w2

 
Fig. 2　Integral path of bispectrum of confinement integral

图2　围线积分双谱的积分路径
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因子，使算法能根据数据的分布特征自适应确定最优簇

数，优化样本隶属关系。这一机制有效减少了噪声点对聚

类过程的干扰，使算法能适应数据的复杂性和不规则性，

在无标签数据的辐射源识别任务中展现出更强的适应性

和准确性。

3.1　理论分析

本文基于 EM 算法的思想，对 K-means 聚类算法的目

标函数进行改进，引入熵惩罚项，使用簇的比例熵来引导

算法自动找到最佳的簇数量［21］。目标函数为：

J1 ( z，A，α ) = ∑
i = 1

n ∑
k = 1

c

zik KL ( x͂i||a͂ik ) - βn∑
k = 1

c

αk ln αk -

γ∑
i = 1

n ∑
k = 1

c

zik ln αk，β ≥ 0 （3）
式中：∑c

k = 1 αk ln αk 为第 k 个簇权重（出现概率）αk 的

全局熵；β 为平衡全局熵的权重，控制各簇的竞争力度；

∑n
i = 1∑c

k = 1 zik ln αk 为基于样本分配的熵项，将簇比例αk 与

样本隶属 zik 耦合；γ为平衡样本分配熵的权重，从局部角度

衡量αk 与真实数据分布的一致性。

同时，利用基于概率分布的 KL 散度度量样本的概率

隶属关系［22］。

KL ( x͂i||a͂ik ) = ∑
j = 1

n

x͂j ln x͂ j

a͂ik
（4）

式中：x͂i = xi ∑n
j = 1 xj、a͂ik = aik ∑n

j = 1aik 为样本和簇中

心的概率分布。

为了方便求解，以 λ 为拉格朗日乘子，约束条件为

∑c
k = 1 αk = 1，则式（3）的拉格朗日函数为：

J͂1 ( z，A，α，λ) = ∑
i = 1

n ∑
k = 1

c

zik KL ( x͂i||a͂ik ) - βn∑
k = 1

c

αk ln αk -

γ∑
i = 1

n ∑
k = 1

c

zik ln αk - λ( ∑
k = 1

c

αk - 1) （5）
（1）样本隶属。对 J͂1 关于 zik 求偏导数，并令其为 0，则

样本隶属 zik 的更新方程为：

z ik = ì
í
î

1
0
，KL ( x͂i||a͂ik ) - γ ln αk = min1 ≤ k ≤ c

KL ( x͂i||a͂ik ) - γ ln αk

otherwise
  （6）

由式（6）可知，采用KL散度衡量样本概率分布之间的

信息差异或信息损失程度，能灵敏地捕捉分布形状、峰值

和概率质量分配的差异。因此，数据点 xi 隶属 k类，除了要

考虑KL散度外，还要考虑 ln αk；若αk 很小则该簇样本量很

少，-γ ln αk 会很大，该簇被排斥的概率会增大。

（2）簇中心 ak 与簇权重 αk。对于簇中心 ak，将其更新

为该簇内的样本均值位置。

ak = ∑
i = 1

n

zik xij ∑
i = 1

n

zik （7）

对 J͂1 关 于 αk 求 偏 导 数 ，
∂J͂
∂αk

= -βn ( ln αk + 1) -

γ∑
i = 1

n zik

αk
- λ = 0，将等式两边乘以 αk，并对每一个簇累计

求和。

-∑
k = 1

c

nβαk ln αk - ∑
k = 1

c

nβαk - γ∑
k = 1

c ∑
i = 1

n

zik - ∑
k = 1

c

λαk = 0 （8）
由于其约束条件为∑k = 1

c αk = 1，则：

λ = -nβ ∑
k = 1

c

αk ln αk - nβ - nγ （9）
因此，αk 的更新公式为：

α ( t + 1)
k = ∑

i = 1

n

zik n + ( β γ )α ( t )
k ( ln α ( t )

k - ∑
s = 1

c

α ( t )
s ln α ( t )

s ) （10）
式中：t 为迭代次数；∑s = 1

c αs ln αs 为加权的 ln αk 的均

值，权重为α1，α2，...，αc。

如果第 k 个权重 α ( t )
k 小于加权均值，则新的权重 α ( t + 1)

k

将减小，即较小的比例减小，较大的比例在下次迭代中增

大，进而出现竞争。此时，如果 αk < 1/n，1 ≤ k ≤ c( t )，则 αk

为不合法的比例，需要丢弃并更新簇的数量 c，剩余权重

αk'及相应的 zik'也需更新并进行归一化处理。

α′k = α′k ∑
s = 1

c( t + 1)

α′s （11）

z′ik = z′ik ∑
s = 1

c( t + 1)

z′is （12）
（3）γ、β 的更新策略。学习率 γ 影响着局部熵在目标

隶属的相对权重，随着迭代次数增加，为了逐步减弱熵惩

罚的影响并避免过早收敛，γ不应下降太慢或太快。本文

算法中 γ = e-c( t) 250。在竞争学习模式下，算法自适应地减

少聚类数量，为下一轮迭代提供参数的估计值。此外，参

数 β 影响着全局熵，控制竞争过程，本文算法利用规则设

置-e-1 ≤ αk ln αk < 0，当 0 < αk ≤ 1 且 E = ∑c
s = 1 αs ln αs < 0

时，有αk E = αk∑c
s = 1 αs ln αs < 0，则存在：

-e-1 β < βαk( ln αk - ∑
s = 1

c

αs ln αs) < β ( - αk E ) （13）
在考虑约束条件∑c

k = 1 αk = 1 且当 αk < 1/2 时，存在

ln αk - ∑c
s = 1 αs ln αs < 0，避免所有 αk ≤ 0，即上述不等式

左侧必须大于所有αk中小于 1/2的最大值。

-e-1 β > -max{αk| αk < 1/2，k = 1，2，⋯，c} （14）
由式（14）可得 β < max{αk| αk < 1/2，k = 1，2，⋯，c} <

e 2，为了避免 β过大，令 β ∈ [0，1]。此外，若 α ( t + 1)
k 和 α ( t )

k 之

间差异较小，则增大 β以增强其竞争力；若差异较大，则减

小 β以保持稳定性。因此，β的更新公式为：

β = ∑
k = 1

c exp{ - ηn | α ( t + 1)
k - α ( t )

k |} /c （15）
式中：η = min{1，1/të ûd 2 - 1 }；ë û· 表示不大于 · 的最大

整数。

根据αk 的更新公式得到的不等式为：
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max1 ≤ k ≤ c α ( t + 1)
k ≤ max1 ≤ k ≤ c( 1

n ∑
i = 1

n

zik ) + β
γ max1 ≤ k ≤ c α ( t )

k ( ln max1 ≤ k ≤ c α ( t )
k - ∑

s = 1

c

α ( t )
s ln α ( t )

s )
< max1 ≤ k ≤ c( 1

n ∑
i = 1

n

zik ) + β ( - (max1 ≤ k ≤ c α ( t )
k ∑

s = 1

c

α ( t )
s ln α ( t )

s ) ) （16）

当 max1 < k < c( 1
n ∑

i = 1

n

zik ) - β max1 < k < c α
( t )
k ∑

s = 1

c

α ( t )
s ln α ( t )

s ≤ 1
时，关于α ( t )

k 的约束条件max1 ≤ k ≤ c α
( t + 1)
k ≤ 1成立，则存在：

β ≤ ( )1 - max1 ≤ k ≤ c( )1
n ∑

i = 1

n

zik ( )-max1 ≤ k ≤ c α ( t )
k ∑

s = 1

c

α ( t )
s ln α ( t )

s

（17）
根据式 (15)、式 (17) 可得算法参数 β的迭代过程为：

β ( t + 1) =

min
æ

è

ç

ç

ç

ç
ççç
ç

ç

ç∑
k = 1

c exp ( )-ηn || α ( t + 1)
k - α ( t )

k

c ，

ö

ø

÷

÷

÷

÷

÷
÷÷
÷
÷

÷

÷

÷1 - max1 ≤ k ≤ c( )1
n ∑

i = 1

n

zik

( )-max1 ≤ k ≤ c α ( t )
k ∑

k′ = 1

c ln α ( t )
k′

（18）
式中：β 可在任何时刻跳跃，当聚类数 c 稳定时 β = 0，

即聚类数不再减少，达到最佳聚类数目。本文将所有数据

点作为初始均值，ak = xk 且 cinitial = K，并将αk = 1/cinitial 作为

初始权重参数；K 为根据样本总量预设的一个粗略聚类

数目。

3.2　实现流程

为了在数据稀缺、缺乏带标签数据的情况下，仍能对

未知类别的样本进行有效地聚类和分类识别，根据样本内

在的类别分布自适应地确定最佳聚类数目。本文提出基

于熵惩罚的K-means聚类算法，通过动态更新和竞争机制

自动识别样本类别数。

步骤 1：令 ε > 0，给定初始值 c(0) = K、α (0)
k = 1/n、a (0)

k =
xi，初始化学习率γ(0) = β (0) = 1、t = 0。

步骤 2：根据 a ( t )
k 、α ( t )

k 、c( t )、γ( t )、β ( t ) 和式（16），计算数据点

在第 t次迭代中被分配到第 k类的隶属度 z ( t + 1)
ik 。

步骤 3：根据 γ( t + 1) 的计算公式得到新一轮迭代的学

习率。

步骤 4：根据步骤 2 中获得的第 t + 1 轮各数据点属于

每类的隶属度 z ( t + 1)
ik 、第 t 轮迭代中的 α ( t )

k ，并根据式（10）更

新第 t + 1轮的每个类的混合比例参数α ( t + 1)
k 。

步骤 5：根据更新后的 α ( t + 1)
k 、α ( t )

k 计算新一轮的竞争

参数 β ( t + 1)。
步骤 6：根据α ( t + 1)

k ≤ 1/n丢弃不合适的聚类簇，并调整

α ( t + 1)
k 、z ( t + 1)

ik 、聚类数目 c( t + 1)。如果 t ≥ 60 且 c( t - 60) - c( t ) = 0
时，令 β ( t + 1) = 0。

步骤 7：根据更新后的聚类数目 c( t + 1)、隶属度 z ( t + 1)
ik 更

新聚类中心 a ( t + 1)
k 。

步 骤 8：比 较 a ( t + 1)
k 、α ( t )

k ，如 果 满 足 收 敛 条 件

max1 < k < c( t) a ( t + 1)
k - a ( t )

k < ε，则停止迭代过程；否则，令 t =

t + 1，且返回步骤 2进行新一轮迭代。

4 仿真实验与分析

本文在不同信噪比下，将所提方法与基于积分双谱的

未知辐射源非监督算法、基于双谱直方图的通信辐射源个

体识别算法进行比较，以分析所提方法的识别性能［23，24］。
4.1　实验环境与数据集

本文实验的服务器为 NVIDIA GEFORCE RTX 3090 
GPU，在Matlab 2019b中使用改进的熵惩罚K-means聚类、

PCA与 t-SNE降维算法进行特征降维与聚类。

在真实环境下，7 台同型号超短波发射机发射同种通

信信号样本，并由同一台超短波接收机采集以文本形式存

储 IQ 数据。通信信号的调制方式为 BPSK，信号采样率为

96 kHz，载频为 24 kHz，每台设备提取 600 个样本，每个信

噪比采集 2 400 个样本，按照 8∶2 的比例划分训练集、测

试集。

为了比较算法在不同信噪比下的识别性能，在仿真软

件 Matlab2019a中添加高斯白噪声以模拟不同信噪比下的

噪声环境，建立了信噪比范围为｛-10 dB、-7 dB、-5 dB、

-2 dB、0 dB、5 dB、8 dB、10 dB｝的数据集。同时，为了进一

步验证所提算法的泛化能力，还引入公开的手机蓝牙

（Bluetooth， BT）信 号 开 源 数 据 集（https：//zenodo. org/re⁃
cords/3876140），在 5 GHz 采样率下的 BT 信号进行测试验

证。此外，对 5 台不同型号的数据样本进行测试，采用跨

域数据验证以确保所提算法的鲁棒性和适应性。

4.2　实验参数

在围线积分双谱特征的提取过程中，首先在预处理阶

段引入二阶差分算子，通过相邻信号点间的相位差分运算

增强特征可分性；其次，利用 bispecd() 双谱函数计算双谱

矩阵，设置滞后数为 49，采用分段长度为 512 点的数据切

片，片段重叠率为 50%，每段数据进行 512点的FFT运算并

禁用偏移量补偿；最后，对双谱矩阵进行围线积分双谱，以

获取 1 × 256维的特征向量。

在提取时频网格—能量特征时，配置汉明窗口函数，

分别设置 512 点、256 点的窗口长度与重叠量，配合 512 点

的 FFT 运算生成时频矩阵。同时，通过 8 × 8 网格分区提

取局部统计量及全局 8频段能量分布。

在聚类模型训练时，目标聚类簇数依据样本总量与单

个设备样本量预设大于实际簇数的值，本文算法 n = 8，最
大迭代次数设置为 20，训练轮次设置为 50，Beta、Gamma初
始值为 1，每个簇的初始概率均等为 1 n。
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4.3　评价指标

为了衡量算法聚类结果的优劣，使用调整兰德指数

（Adjusted Rand Index， ARI）作为聚类性能评估指数。

ARI = RI - E [ RI ]
max ( RI ) - E [ RI ] （19）

式中：RI为兰德因子，且RI = (a + b) ( )n
2 ；n为样本的

总数；a指同属真实类且同属聚类的对数；b指分属不同类

且不同聚类的对数；( )n
2 为所有可能的元素对的数量；ARI

的值在 [-1，1]，值越大表示真实类别划分和聚类结果之间

的重叠程度越高。

4.4　实验结果

4.4.1　不同算法分类识别性能

将单独使用 SLIB、时频网格—能量特征、双谱直方图

特征的方法与所提方法进行比较，每个特征采用的聚类算

法均为熵惩罚K-means聚类模型算法，数据集进行了相同

处理，以测试所提模型的分类识别性能。图 3（a）为超短波

接收机信号在不同信噪比下 4 个设备的聚类性能。图 3
（b）为将另外 3 台同型号接收机作为未知辐射源后，在不

同信噪比下与原训练结果的比较结果。

由图 3 可见，所提算法的识别率高于单独使用 SLIB、

时频网格—能量特征、双谱直方图特征的方法，原因为融

合后的特征结合了信号的非线性高阶统计特征和时频域

的细粒度能量变化信息，充分表征了不同设备间的细微差

异，而单一特征无法充分体现信号在不同域间的复杂变化

情况，会遗漏一些关键细节。实验表明，通过多特征融合

能更准确地捕捉设备之间细微的差异，可提升模型对未知

辐射源设备个体的分类能力，证明了算法的有效性。

图 4 为 4 台超短波发射机在-5 dB 下的聚类可视化结

果和混淆矩阵。由此可见，经过 t-SNE 降维后，不同类别

的样本分布在不同区域，表明数据中的类别是可分的。图

4（b）为聚类结果与真实标签之间的混淆矩阵。由此可见，

在第一个类别 1的真实标签与预测标签之间，93% 的样本

被正确地分类为类别 1，剩下的 7% 被错误分类为类别 2，
其他类别的预测正确率较高，表明聚类算法的效果非常

好，与真实标签之间的匹配度很高。图 5为在-5 dB下，加

入 3 台超短波发射机后的聚类可视化结果和混淆矩阵。

由此可见，添加新数据集后，不同设备间的聚类可分性仍

然较好。

为了进一步验证该算法泛化能力，选择 5 台在 5 GHz
采样率下采集的BT信号，采用相同的信号特征处理方式，

比较两种信号特征在单独使用 SLIB、时频网格—能量特征

与使用本文方法的性能，每个特征采用的聚类算法均为基

于熵惩罚 K-means 聚类算法，实验结果如图 6 所示。由此

可见，所提方法在手机 BT 数据集上的聚类准确率相较于

单独使用 SLIB、时频网格—能量特征的性能更优，能充分

利用信号的非线性高阶统计特征和时频域的细粒度能量

变化信息来分类手机BT设备。

由图 3、图 6可见，手机设备在不同信噪比下的识别性

能明显低于超短波发射机设备，可能与手机 BT 信号所采

用的频率跳变扩频技术和复杂的数字调制方式等相关。

尽管，这些技术提升了设备的抗干扰能力和通信安全性，

但会使信号结构更复杂。具体为，复杂的多信道环境、跳

频机制和协议层叠加往往会掩盖信号中的非线性特征，使

特征提取困难，识别性能变差。在信噪比低于 0 dB 时，手

机设备单独使用时频—网格特征受噪声影响严重，识别准

确率下降；在信噪比高于-8 dB时，SLIB特征能保持相对稳

定的变化，原因为在预处理阶段引入了二阶差分因子，增

加了信号中与非线性特征相关的特性，在低信噪比下具有

一定的抗噪能力。

综上，所提算法在手机设备中的识别准确率相较于超

短波发射机设备较低，但相较于与单一特征方法而言仍具

有显著优势，具有一定的实际应用价值。

4.4.2　不同聚类模型分类性

为了验证改进的熵惩罚 K-means聚类算法的性能，在

多域特征降维融合后的数据集中，将其与基于粒子群优化
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（a）　Clustering performance of 4 known devices

（a）　已知4台设备的聚类性能
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（b）　Classification performance after adding unknown devices

（b）　加入未知设备的分类性能

Fig. 3　Clustering results of ultrashort wave equipment at different 
SNR

图3　超短波设备在不同信噪比下聚类性能
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的自适应 K-means 聚类算法、高斯混合模型 GMM 聚类方

法进行比较，实验结果如图 7 所示［25］。由此可见，改进后

的熵惩罚 K-means 聚类算法相较于基于粒子群优化的自

适应 K-means 聚类方法和高斯混合模型 GMM 方法，在低

信噪比下的识别准确率更高。在信噪比为-8 dB 时，改进

后的熵惩罚K-means聚类算法相较于其他两个模型，分类

准确率分别提升 7.79%、11.1%，证明了其在低信噪比的环

境下能有效提升信号分类准确性，在复杂噪声环境中的性

能更优、鲁棒性更强。

5 结语

本文针对射频指纹识别中未知辐射源识别的自适应

聚类需求、单一特征在信号表征中的局限性，提出一种基

于电磁信号 SLIB与时频网格—能量特征融合和熵惩罚K-
means 聚类的未知辐射源分类识别算法。首先，将时频谱

网格划分的时频网格—能量特征与围线积分双谱特征，进

行PCA+t-SNE双重降维并融合，形成既包含信号的非线性

高阶统计特征，又保留时频域的局部细粒度能量变化信息

的综合特征向量，以更全面表征信号的本质特征；其次，构

建一种基于熵惩罚K-means聚类方法，采用结合了动态簇

中心调整与信息熵权重更新机制的无监督自适应策略调

整聚类簇数；最后，引入 Gamma 动态调整因子和 Beta 权重

机制，优化样本归属计算，提升聚类稳定性和鲁棒性。

实验表明，相较于单独使用 SLIB、时频网格—能量特

征方法，所提方法的分类识别准确率更高；基于熵惩罚 K-
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Fig. 6　Recognition results of mobile phone devices at different SNR

图6　手机设备在不同信噪比下的识别性能

 

 

（a）　Visualization results
（a）　可视化结果

 

 

（b）　Confusion matrix
（b）　混淆矩阵

Fig. 4　Clustering visualization results and confusion matrix of four ul⁃
trashort wave transmitters

图4　4台超短波发射机聚类可视化结果和混淆矩阵

 

 

（a）　Visualization results
（a）　可视化结果

 

 

（b）　Confusion matrix
（b）　混淆矩阵

Fig. 5　Clustering visualization results and confusion matrix after add⁃
ing 3 ultrashort wave transmitters

图5　加入3台超短波发射机后聚类可视化结果和混淆矩阵
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means的聚类方法相较于其他聚类模型的分类效果和鲁棒

性更强。
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Fig. 7　Recognition results of different models at different SNR

图7　不同模型在不同信噪比下的识别性能
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