
第 18 卷  第 2 期               太赫兹科学与电子信息学报                  Vo1.18，No.2 

2020 年 4 月      Journal of Terahertz Science and Electronic Information Technology       Apr.，2020 

文章编号：2095-4980(2020)02-0228-07 

具有可解释性的 OFDM 雷达信号识别方法 
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摘  要：针对目前正交频分复用 (OFDM)雷达信号识别方法存在的问题，提出了一种具有可解

释性的OFDM雷达信号识别方法。该方法是通过基于树结构的流程优化 (TPOT)和与模型无关的局

部可理解的解释性 (LIME)相结合对OFDM雷达信号进行识别。针对OFDM雷达信号特性提取了复杂

度特征和基于时频图矩阵的奇异值熵，组成特征向量；通过TPOT，得到表现最佳的机器学习流

程；通过“解释器”解释预测结果，对识别结果做出是否识别正确的风险评估，同时可根据

OFDM雷达信号的解释性，得到哪些信号不易区分。实验表明，该方法对信噪比为0 dB时的OFDM

雷达信号的识别率达91%，通过LIME给出的解释性可以判断数据集中不易区分的雷达信号类型。 
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An interpretable method for recognition of OFDM radar signals 
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Abstract：In view of the existing problems in the current Orthogonal Frequency Division Multiplexing 

(OFDM) radar signal recognition method, this paper proposes an interpretable method for identification of 

OFDM radar signals. The method which is based on Tree-based Pipeline Optimization Tool(TPOT) and 

Local Interpretable Model-agnostic Explanations(LIME) is to identify OFDM radar signals. Firstly, 

according to the characteristics of OFDM radar signals, the complexity features and singular value entropy 

of time-frequency image matrix are extracted to form the feature vectors. Then through the TPOT，the best 

performing machine learning process is obtained. Finally，the interpretation result is interpreted by the 

interpreter, and the result of the recognition is given as a risk assessment; meanwhile，according to the 

interpretability of OFDM radar signals, those signals difficult to distinguish are determined. The 

experimental results show that the recognition rate of the OFDM radar signal with RSN=0 dB is 91%. The 

interpretability given by LIME can be utilized to determine the type of radar signal that is difficult to 

distinguish in the data set. 

Keywords：Orthogonal Frequency Division Multiplexing radar signal；machine learning；singular value 

entropy；Tree-based Pipeline Optimization Tool；Local Interpretable Model-agnostic Explanations 

 

正确识别雷达信号调制方式不仅是雷达信号参数估计的前提，而且对雷达辐射功能推测，进而判断雷达的

威胁等级有着重要意义 [1]。随着数字射频存储技术的快速发展，雷达信号的调制方式日益复杂化，反侦察以及

反干扰能力越来越强。传统的基于脉冲数字描述字特征(脉幅、脉宽、载频、到达时间(Time Of Arrival，TOA)和

到达方向(Direction Of Arrival，DOA)已经无法满足现代电子战的需求 [2]。本文所考虑的 OFDM 雷达信号通过多

载波调制复合而成，使其参数空间边界严重交叠，严重影响了传统识别方法对其多种调制方式的识别效果。因

此，能否根据 OFDM 雷达信号的特性提取出适合其调制方式识别的特征显得非常重要。  

目前对于雷达信号识别的研究，多数采用各种机器学习方法。这些方法均是在特定的范围内适用，需要人工  
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选择算法、模型，调整超参数等，如果输入的数据集发生变化，原来的方案和参数设定将会明显影响识别的准确

性。能否找到一个可以自动选择特征、算法、模型和优化流程的机器学习方法就显得尤为重要。另一方面，在实

际情况中，虽然通过传统机器学习训练的模型可以得到很好的预测效果，但是对这些机器学习方法进行交叉验

证有时具有误导性以及模型的不可知性，这将明显降低模型的信任度。如果能够给出雷达信号识别结果的风险

评估，将对复杂调制雷达信号识别研究的实际应用具有重要意义。针对以上问题，本文提出了一种具有可解释性

的 OFDM 雷达信号识别方法，该方法从 OFDM 雷达信号脉内特征分析出发，对 OFDM 雷达信号进行脉内特征参

数提取，如基于时频图矩阵的奇异值熵 [1]、复杂度特征 [3]。通过 TPOT 自动地对一系列数据转换和模型选择，设

计和优化最佳分类模型，最大限度地提高识别准确率 [4]。然后通过 LIME 对 TPOT 训练出的模型采用局部逼近全

局的方法 [5]，获得一个局部加权可理解的模型对预测结果做出风险评估。  

1  信号模型 

相位编码 OFDM 雷达信号的模型可以表示为 [6]：  
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线性调频的 OFDM 雷达信号的模型可以表示为 [7]：  
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式中： u为调制斜率；子载波频率间隔为 f ，是 b1/mt 的整数倍。带宽 B 由子载波数目 N 和子载波频率 f 间隔

以及子载波带宽 rB 决定：  r 1B B N f    。  

为了减小信号的包络峰均功率比(Peak to Mean Envelope Power Ratio，PWMER)，联合子载波幅度加权和子

载波初相加权。其中汉明窗 nw 和 Schroeder 初相加权函数 n 表达式分别为：  
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由上述信号模型可知，OFDM 雷达信号是由多路子载波复合而成，对相位编码 OFDM 雷达信号的子载波的

调制方式可采取相同编码方式，也可采取不同编码方式，线性调频 OFDM 信号的子载波可在整个脉冲持续时间

内进行线性调频，也可在信号整个脉冲持续时间内进行分段线性调频。  

2  OFDM 雷达信号脉内特征提取 

根据 OFDM 雷达信号的脉内特征分析发现，由于相位编码信号相位具有随机性，其星座密度图具有相似

性，而单码元和多码元线性调频信号的时频图区别很大，根据以上信号特点提取了盒维数、信息维数、信息熵

和时频图矩阵的奇异值熵 [8]。盒维数能够度量一个几何形态的规则性，信息维数能对疏密程度进行描述，不同

编码方式的雷达信号时频图矩阵差异性较大，奇异值能够反映时频图矩阵的能量分布，而奇异值熵又能够反映

奇异值大小分布。因此把信号频谱的盒维数、信息维数和信号的时频图矩阵的奇异值熵作为信号调制方式的识

别特征的研究具有可行性。  

盒维数：设    XFXFA , 为一度量空间，对每个 0σ  ，用  AN 表示覆盖 A的半径为 σ 最少闭球个数，

若
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 存在，则称 bD 为集合 A的分形维数。为了方便信号的盒维数计算，采用信号重构的方法简化  

计算过程。用信号重构方法重构信号过程为：用一个长度为 N 的信号序列  ny 进行快速傅里叶变换(Fast Fourier 

Transform， FFT)， 得 到 其 频 谱 序 列   1,2, ,Y k k N  。 将 序 列  kY 置 于 单 位 正 方 形 中 ， 横 坐 标 的 最 小 间 隔  
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于是有盒维数的计算公式为：  
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信息熵：设    1,2, ,A i i N  是集合 F 的有限 -σ 格型覆盖， iP 表示 F 中的元素落入  iA 中的概率，计算公

式为：  
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式中的    ii AFNFN 和 表示元素的个数。令信息熵  I σ 为：  
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信息维数：如果信息熵满足  ~lg iI σ D 关系，则信息维数为
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数过程为：一个长度为 N 的信号序列  ny 进行 FFT 变换得到其频谱序列：  
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根据式(9)令：  
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奇 异 值 熵 ：时 频 图 矩 阵的 能 量 分 布特 征 主 要 反映 在 较 大 的奇 异 值 上 ，而 较 小 的 奇异 值 经 常 被当 做 噪 声 处

理。在计算奇异值熵时，通常选取前 15 个较大的奇异值，求这 15 个奇异值的奇异值熵。其计算公式为：  

q
1

log2
N

i i
i

H p p


                                 (11) 

式中

1

i
i N

i
i

σ
p

σ





， iσ 为奇异值，N 为奇异值的个数。  

3  算法介绍  

根据本文所提出的问题，构建了如图 1 所示的模型。  

通过仿真平台得到 OFDM 雷达信号集，将这些信号提取复杂度特征和基于时频图矩阵的奇异值熵特征作为

TPOT 输入， 然 后通 过算 法 里面 的操 作 算子 对特 征 进行 选择 、 修改 和变 换 ，再 通过 设 置初 代种 群 数量 和遗传  

代数进行世代进化，优化出最佳的分类识别流程。用测试集在此模型上预测某类信号时，“解释器”首先对这个  

样本信号进行细微的扰动，得到扰动样本数据集，然后输入扰动样本数据集得到预测结果的相似性，从而不断

地局部逼近最开始训练的复杂模型，根据相似性以权重的方式加入到“解释器”中，得到一个简单模型，最后通  
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Fig.1 Algorithm model of TPOT and LIME 
图 1 TPOT 与 LIME 结合的算法模型图 
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过“解释器”的简单模型解释预测信号的特征权重，为识别的信号提供是否识别准确的风险评估。  

3.1 流程优化  

目前大部分机器学习需要工程师根据经验对适用对象去选择特征，选择适合该类问题的分类器，分类器的  

超参数优化和模型选择以及一系列流程问题也需要工程师根据经验解决。对于不同的识别对象，流程参数设置

也不尽相同。本文根据遗传编程设计的基于树结构的自动机器学习流程对信号特征集进行流程优化，自动化超

参数选择，用多种算法进行建模，最后优化出一个带有参数的最佳识别流程。  

3.1.1 基于树的流程  

在 TPOT 中，对数据处理流程如图 2 所示，其中包含了对数据处理的所有流程，在这过程中包含了许多的操

作算子，把这些操作算子集成起来作为遗传编程的基元构建(Genetic Programming，GP)树，从而实现了自动机器

学习。在本文中对 OFDM 雷达信号识别主要用到了以下 4 种操作算子 [4]。  

1) 特征预处理：TPOT 首先对输入的特征数据集采用样本均值、方差、样本中位数、四分位间距范围进行缩

放，通过数值特征的多项式组合产生相互作用的特征。  

2) 分解降维：在经过特征预处理后，对特征用随机奇异值分解的主成分分析 [9]的变体方法进行分解降维。  

3) 特征选择：根据处理后的特征信息选择 Select Kbest,Select Percentile,RFE 和 VarianceThreshold 进行特征

选择，其中 Select KBest 表示选择排名前 k 个的特征，Select Percentile 表示选择排名前 k%的特征，RFE 表示根

据 递 归 特 征 消 除 选 择 ， V a r i a n c e T h r e s h o l d 表 示 设 置 一 个 方 差 阈 值 ， 没 有 达 到 这 个 方 差 阈 值 的 特 征 将 会  

被丢弃。  

4) 模型选择：通过以上处理后，利用遗传算法进行流程优化，找到最佳的分类模型，分类模型包括决策树

分类器、随机森林分类器、Gradient Boosting 分类器 [10]、支持向量机、逻辑回归和 k 最邻近分类算法等。  

基于树的流程以原始特征数据集开始，作为树的叶子，然后通过树的节点进行 4 类主要处理：特征预处

理、分解降维、特征选择和模型选择，然后再传给下游节点。如果在某个节点输入之前有多个输入，通过特征

数据集组合算子变为单一特征数据集后再通过该节点进行处理 [11]。  

3.1.2 遗传编程  

在基于树的流程优化中使用了遗传编程的方法，具体通过 DEAP 的 Python 库 [12]实现。在本文中，GP 算法遵

循标准进化算法程序 [12]，进化过程如下：  

Step1 种群初始化：种群数量和遗传代数设置后，开始流程时就会生成固定数量的不同树形流程，以构成

遗传编程中的初代种群。  

Step2 个体评价：然后根据其分类精度对这些流程进行个体评估。  

Step3 个体选择：对具有最高适应度的流程个体创建副本，然后把这些副本放置在子代种群中，直到这些

个体占种群总量的 10%。  

Step4 交叉算子：在下一代种群创建完毕后，随机地选择 2 个个体，用一个点交叉算子复制流程的百分

比，在流程结构中的一个随机点进行分割，以交换彼此的内容。  

Step5 突变算子：在 Step4 中未受影响的个体按突变率选择进行替换、插入和删除突变。  

在交叉和变异操作完成以后，删除上一代的个体，并以固定的代数重复这个评估––选择—交叉—变异的过

程。在这个重复的过程中，GP 算法不断地优化流程。在这个优化流程中会不断地增加新的操作节点，提高适应

度和去除影响效果的操作节点。  

3.2 与模型无关的局部可理解的解释性 

使用 TPOT 进行 OFDM 雷达信号的识别时，在 TPOT 训练好的模型上进行测试的结果为决策者提供依据，  

数 据 的 获 取 方 式 、 训 练 时 训 练 数 据 与 测 试 数 据 可 能 产 生 混 合 以 及 数 据 的 不 平 衡 性 等 会 造 成 模 型 产 生 难 以 理  

解的结果和其他突出的问题。如果能够对预测的结果做出一定的风险评估，那将提高这个训练模型的可信度。  

由于模型的复杂性及不可知性，本文用 LIME 对模型进行局部逼近得到一个简单模型，以此为预测的某  

类信号作出解释，从而得到是否识别准确的评估。  
 

data set 
feature 
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selection 
parameter 

optimization 
model 

verification 

Fig.2 Flow chart of tree-based pipeline automatic machine learning 
图 2 基于树结构的自动机器学习流程图 
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3.2.1LIME 定义  

LIME 的定义如下：  

G
( ) = argmin ( , , ) + ( ) x

g
ξ x L f g g 


                           (12) 

式中 G 是一类可解释模型，如线性模型、决策树或下降规则列表，将可解释性定义为 g G 模型。 g 的取值是

 d 10， ，即 g 表示是否存在可解释性。对于一些模型不能简单地解释，因此让 g( )作为 Gg 的一个复杂性的

度量。例如，对于决策树 g( )可能是树的深度，而对于线性模型， g( )可能是非零权值的个数。在分类时，

 xf 是 x属于某个分类的概率。  zx 为 z 到 x之间的距离度量，以此表示 x附近的地方。最后，  xgfL ,, 是

一个度量 x 在定义的范围内 f 与 g 相差多少的函数。为了保证解释性和局部保真度，当 g( )比较小时，必须

使  xgfL ,, 最小化以产生可解释性。  

3.2.2 模型的局部解释  

在优化出训练模型后，在分类器上预测某类信号时，LIME 会对选取的这个样本进行细微的扰动，构成一个

新的数据集，然后通过统计距离、相似性矩阵等，计算这个数据集中的样本与原始样本间的相似性。把所获得

的 数 据集 在分 类 模型 上进 行 训练 ，得 到 样本 间的 相 似性 对预 测 效果 的影 响 ，以 此得 到 一个 局部 加 权的 简单模

型。然后使用贡献大的特征在简单模型上进行预测得到解释性，其中贡献大的特征有以下选取方法 [9]：选择用

分类模型进行预测时回归拟合上具有最高权重的特征；选择可以提高分类模型的预测的回归拟合的特征；在分

类模型预测的基础上，选择正则化的收缩率最小的 lasso 预测拟合的特征；使用不多于已经选择的特征的节点数

来构建决策树。  

4  仿真实验 

为验证本文方法的有效性，通过 Matlab 仿

真平台对本文提出的方法进行仿真实验。OFDM

雷达信号的子载波数为 20，相位编码方式子载

波间的频率间隔为 1 MHz，线性调频方式子载波

间的频率间隔为 2.25 MHz，线性调频方式子载

波带宽为 2 MHz，采样频率为 64 MHz，提取基

于 时 频 图 矩 阵 的 奇 异 值 熵 和 复 杂 度 特 征 ， 分 别

为 信 息 维 数 、 盒 维 数 、 奇 异 值 熵 、 信 息 熵 ， 用

feature1~feature4 命名表示。  

实验 1 子载波调制方式不同的 OFDM 雷达

信号识别，分别采用二相编码(2 Phase Shift Keying，2PSK)、四相编码(4 Phase Shift Keying，4PSK)、八相编码(8 

Phase Shift Keying，8PSK)对 OFDM 信号进行随机相位编码，码元个数 M 分别设置为 8,16,64，信噪比(Signal to 

Noise Ratio，SNR)在 0~10 dB 范围内每隔 2 dB 变化，在固定 SNR 下每类信号产生 100 个样本，提取特征构成数

据集 1。在不同的信噪比下，重复 100 次实验 TPOT 对每类信号的平均识别率如表 1 所示，在 SNR 等于 6 dB 时，

在测试集中随机选取一类编码方式的信号进行测试时，其识别是否正确的风险评估如图 3 所示。  

由表 1 可知，在不同信噪比下，TPOT 对子载波调制方式不同的 OFDM 雷达信号识别准确率达到 91%以上，

表明该方法对新型雷达信号具有高识别精确度，可以优化出一个完整的识别流程。由图 3 可知，在对二相编码

OFDM 信号进行预测时，通过本文所引入的 LIME“解释器”对其是否识别准确做出风险评估，每类信号都会给

出特征解释，其中正数表示分到此类信号的特征贡献，负数表示不分到此类信号的特征贡献。对于分类到二相

编码方式的信号权重达到了 0.9，而其他编码方式信号远远小于此值，表明此分类模型可信，决策者可根据给出  

的解释性对是否识别准确做出判断。  

在特征数据集 1 上进行实验，通过 100 次实验，得到本文提出的方法与支持向量机(Support Vector Machine， 
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Fig.3 Risk assessment when predicting binary phase code OFDM radar signals 
图 3 预测二相编码方式的 OFDM 雷达信号的风险评估 

RSN/dB 0 2 4 6 8 10 
2PSK 91.4% 92% 94.4% 96% 97% 97.8% 
4PSK 92.6% 93.8% 95% 96.6% 96.8% 97.6% 
8PSK 92% 94.8% 95.8% 96% 97% 97.9% 

表 1 在数据集 1 子载波编码方式不同的 OFDM 信号的识别准确率 
Table1 Recognition accuracy of OFDM signals with different subcarrier coding methods in data set 1 
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SVM)算法识别的平均准确率对比，如图 4 所示。从图 4 可以看出，利用 TPOT 对特征数据集学习，自动地筛选

出对分类效果有用的特征进行流程优化，得到最佳的分类模型，最后进行识别分类的效果要比直接采用 SVM 算

法的分类效果高出 4.5 个百分点左右。说明本文采用的方法对 OFDM 信号的分类效果要好于 SVM 算法。  

实 验 2 子 载 波 调 制 方 式 相 同 的 OFDM 雷 达 信 号 识 别 ， 采 用 P1(P1 polyphase codes)， P2(P2 polyphase 

codes)，二相编码(Binary Phase Shift Keying，BPSK)，四相编码(Quadri-Phase Shift Keying，QPSK)，单码元线性

调频(1-symbol Linear Frequency Modulation，LFM)和 8 码元分段线性调频(8-symbol Linear Frequency Modulation，

8LFM)6 种方式对子载波调制，其中 P1,P2 编码的 OFDM 雷达信号码元个数 M 设置为 16 和 18，BPSK 和 QPSK

编码的 OFDM 信号码元个数分别设置为 13 和 64。信噪比(SNR)在 0~10 dB 范围内每隔 2 dB 变化，在固定 SNR

下每类信号改变载频产生 100 个样本，提取特征构成数据集 2。在不同的信噪比下，重复 100 次实验 TPOT 对每

类信号的平均识别率如表 2 所示，在 SNR 等于 6 dB 时，通过 LIME“解释器”对 P1 编码方式信号预测时，其识

别是否正确的风险评估如图 5 所示。  

由表 2 可知，在不同信噪比下，TPOT 对子载波调制方式相同的 OFDM 雷达信号识别准确率达到 91%以上。

子载波编码方式是否相同，对本文方法识别效果影响很小。根据图 5 中每个特征对分到每类信号所给出的权重

可知，对于测试的 P1 编码方式的 OFDM 雷达信号能够识别正确的特征权重达到了 0.48，而其他编码方式的分类

识别权重远远低于此值，表明此分类识别结果可信。经多次试验得到的效果相同，验证了本文引入的“解释器”

可对预测信号是否识别准确做出评估。  

实验 3 在实验 2 中仿真信号时，在 P2 编码方式的样本中随机混入 30 个 P1 编码方式样本，对信号提取特征

构成数据集 3。在不同的信噪比下，重复 100 次实验 TPOT 对每类信号的平均识别率如表 3 所示，在 RSN=6 dB

时，通过 LIME“解释器”对随机选取的某一类信号预测时，其识别是否正确的风险评估如图 6 所示。  

由表 3 可得，在仿真信号时，在 P2 编码方式的样本中随机混入了 30 个 P1 编码方式样本。P1 编码方式的

OFDM 信号和 P2 编码方式的 OFDM 信号的识别准确率比较低，其他 OFDM 信号的识别率都在 91%以上。图 6

中，对于预测 P1 信号时，通过对“解释器”给出的信号特征权重可知，在数据集 3 中 P1 和 P2 编码方式的 2 

类信号存在接近的识别权重，表明通过“解释器”可以对预测的信号判断出当前识别的信号存在识别错误的风  
 

RSN/dB 0 2 4 6 8 10 
P1 91.2% 92% 93.4% 96.6% 96% 96.8% 
P2 91% 92.6% 93.6% 95.2% 95% 96.2% 

QPSK 91.5% 92% 94.8% 95.8% 97% 97.8% 
BPSK 92.8% 93.6% 94% 95.2% 96.4% 97.2% 
LFM 93.6% 94.2% 94.8% 95.8% 96% 96.8% 
8LFM 94% 95.6% 96% 96.8% 96.4% 97% 

表 2 在数据集 2 上子载波编码方式相同的 OFDM 信号识别准确率 

Table2 Recognition accuracy of OFDM signals with the same subcarrier coding methods in data set 2 

RSN/dB 0 2 4 6 8 10 
P1 68% 72% 75.4% 76.6% 77% 77.2% 
P2 69.5% 74.6% 75.6% 77.2% 77.4% 78.1% 

QPSK 91.6% 92% 93.8% 94.8% 96% 96.8% 
BPSK 92.8% 93.6% 95% 95.2% 96.4% 97% 
LFM 93.4% 94.9% 95.8% 96.8% 97% 97.2% 
8LFM 93.8% 93.6% 95% 95.8% 97.4% 97.8% 

表 3 在数据集 3 上子载波编码方式相同的 OFDM 信号识别准确率 

Table3 Recognition accuracy of OFDM signals with the same subcarrier coding methods in data set 3 

Fig.5 Risk assessment when predicting P1 coded  
OFDM radar signals 

图 5 预测 P1 编码方式的 OFDM 雷达信号的风险评估 
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Fig.4 Comparison of recognition accuracy of 
TPOT and SVM algorithms 

图 4 TPOT 与 SVM 算法识别准确率对比图 
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险，可得到哪些类型信号不易区分。  

根 据 以 上 实 验 可 得 本 文 提 出 的 方 法 不 仅 可 以 自 动 优

化 出 最 佳 流 程 ， 减 少 对 超 参 数 的 选 择 等 ， 而 且 对 不 同 类  

型的 OFDM 信号的识别有较高的识别准确率。同时还可

以 对 识 别 信 号 判 断 出 是 否 存 在 识 别 错 误 的 风 险 ， 当 数 据

集中存在不易区分的 OFDM 雷达信号时，能够判断出哪

些 OFDM 雷达信号类型易区分错误。  

5  结论  

本文根据目前 OFDM 雷达信号调制方式识别存在的

问题，首先将 OFDM 信号提取复杂度特征和基于时频图

矩 阵 的 奇 异 值 熵 作 为 特 征 向 量 ， 然 后 采 用 自 动 生 成 树 形

结 构 的 机 器 学 习 流 程 和 与 模 型 无 关 的 局 部 可 理 解 的 解 释

性 相 结 合 的 方 法 对 雷 达 信 号 进 行 脉 内 调 制 方 式 识 别 。 该

方 法 不 仅 能 够 对 特 征 数 据 集 优 化 出 一 个 最 佳 的 分 类 流

程，而且可通过“解释器”对识别的结果做出风险评估。

当 数 据 集 中 存 在 不 可 区 分 的 雷 达 信 号 时 ， 可 根 据 解 释 性

来 判 断 出 不 可 区 分 的 是 哪 些 类 型 雷 达 信 号 。 仿 真 实 验 结

果表明，使用该方法能够对 OFDM 雷达信号的调制方式进行有效的识别，并且能够对预测的结果做出评估，从

而判断出存在哪些不可区分的雷达信号。  
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图 6 预测 P1 编码方式的 OFDM 雷达信号的风险评估 


