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一种用于频谱数据分类与辐射源识别的多模态融合识别

方法
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摘 要： 由于异构通信系统、雷达波形和数据链协议的大量涌现，电磁（Electromagnetic， EM）战场呈现

出前所未有的复杂性。准确且实时的频谱态势感知，关键在于能够从多源、多模态的电磁信号中有效

提取具有区分性的特征，并将其融合为一致的表示，以实现稳健的分类与辐射源识别。本文提出了一

种综合性框架，集成了频谱数据特征参数提取、调制识别、协议识别以及多源异构数据融合识别方法，

能够实现低信噪比（Signal⁃to⁃noise ratio， SNR）条件下高保真的信号表征。首先提出了基于包络特征、

谱对称性和谱峰个数的分层调制识别方法，实现了 SSB、FM、FSK、MSK 和 AM 五种典型数据链和塔康

信号的有效区分；其次提取了不同数据链的通信体制特征，建立了基于领域特征的数据链信号识别；最

后针对多维频谱特征融合，构建了信号预处理方法和频谱特征降维融合模型，提出利用迁移学习和小

样本学习解决新型辐射源信号样本稀缺问题。仿真结果表明，本文所提方法在不同信噪比条件下均具

有较高的识别正确率，在小样本和样本不平衡情况下能够解决识别难题。
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引　　言

电磁频谱已成为当代军事行动中的关键竞争领域，快速准确地分类电磁信号尤其是来自数据链

（如 Link⁃11、Link⁃16、Link⁃4A）和战术航空导航系统（Tactical air navigation system， TACAN）的信号，

对于建立态势感知获取电磁态势情报以及在对抗环境中拥有频谱自主决策自由度至关重要［1］。数据

链、导航和敌我识别等无线设备产生的信号具有特定的调制方式、编码格式和时频特征，这些特征是进

行辐射源分选、识别乃至辐射源识别（Specific emitter identification， SEI）的关键［2］。电磁态势监测系统

采集的信号为多源信号的混合体，必须经过有效的分离与识别才能解析出各个独立辐射源的信息［3］。

传 统 的 信 号 识 别 方 法 多 依 赖 于 预 设 的 模 板 匹 配 或 基 于 决 策 树 的 特 征 参 数 识 别 ，其 在 信 噪 比

（Signal⁃to⁃noise ratio，SNR）变化或新型调制信号出现时鲁棒性不足［4］。随着信号处理与机器学习技术

的发展，利用卷积神经网络（Convolutional neural network，CNN）、长短期记忆网络（Long short⁃term 
memory network，LSTM）、Transformer 及其融合模型卷积长短时记忆全连接深度网络（Convolutional 
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long short⁃term memory deep neural network，CLDNN）［5⁃7］能够直接从原始 I/Q 数据或时频图中学习深

层特征，对信号的同相/正交（In⁃phase/Quadrature， I/Q）分量进行端到端分类，以上方法尽管在自动特

征提取方面展现出巨大优势，但其性能高度依赖于高质量、大规模的标注数据集，且模型解释性

较差［8⁃10］。

调制识别主要分为基于似然和基于特征的方法，文献［11］基于似然函数的方法通过计算不同调制

假设下的似然函数进行决策，理论性能优但计算复杂度高难以实用化。基于特征的方法，如文献［12］
提出的 DCTFANet双分支网络，文献［13］基于改进的 CNN 结构引入循环周期学习策略，均实现了在较

低信噪比下识别准确率的提升，其尽管在低信噪比和复杂信号环境下表现出卓越性能，但如何在模型

精度与计算复杂度之间取得平衡以满足实时性的要求仍有差距。

多源数据融合通过整合异构信息提升识别可靠性，主要分为数据层、特征层和决策层融合。基于

特征层融合，如文献［14］提出基于双路 RFF⁃CNN2 网络的雷达辐射源识别方法，文献［15］提出基于多

谱图联合表征的方法，融合维格纳威利分布（Wigner⁃Ville distribution， WVD）和短时傅里叶变换

（Short⁃time Fourier transform， STFT）和双谱图特征；基于决策层融合，如文献［16］应用 Dempster⁃Sha⁃
fer 证据理论实现雷达工作模式的特征层融合识别。以上多源融合技术能够有效提升系统的识别性能

和鲁棒性，但对于异构数据的统一表征、动态融合策略整体设计不足。辐射源识别传统方法依赖于提

取载波频偏、相位噪声等细微特征，结合支持向量机等传统分类器，现代方法基于深度学习直接从原始

信号中学习指纹特征，如文献［17］提出基于持续学习和联合特征提取的辐射源识别方法，利用变分模

态分解和高阶谱提取射频指纹实现多个 SEI，但对于解决新型辐射源样本稀缺问题不具备实用性。

综合来看，现有电磁信号识别方法虽已取得一定进展，但仍存在以下问题需要解决：（1）深度学习

方法虽能自动提取深层特征，却高度依赖大规模高质量标注数据，模型可解释性差，在标注样本稀缺或

出现新型信号时泛化能力不足；（2）调制识别方法在追求低信噪比与复杂信号环境中维持高精度的同

时，往往面临模型精度与计算复杂度失衡的困境，难以满足战场电磁感知的实时性要求；（3）多源融合

识别虽可提升系统鲁棒性，但对异构数据的统一表征和动态融合策略设计不足，且现有辐射源识别方

法在新型辐射源样本严重匮乏时缺乏实用性。针对上述问题，本文提出一种层次化多模态融合识别框

架，主要创新点包括：（1）针对可解释性差与数据依赖问题，提出基于包络特征、谱对称性及谱峰个数的

分层调制识别方法，通过物理可解释特征实现 SSB、FM、FSK、MSK 和 AM 五类典型信号的可靠区分，

无需依赖大规模标注样本；（2）针对模型精度与计算复杂度失衡问题，提出融合通信体制领域知识的协

议识别方法，利用脉宽、载频和调制指数等轻量级物理特征，实现 Link⁃4A、Link⁃11、Link⁃16 及塔康

（TACAN）信号的系统级识别并大幅降低计算开销；（3）针对异构数据统一表征困难及小样本识别难

题，提出基于主成分分析法（Principal component analysis，PCA）降维、CLDNN 结合迁移学习的多源异

构数据融合识别框架，通过 PCA 降维统一特征空间并引入领域自适应迁移学习，有效解决了样本不平

衡与样本稀缺条件下的新型辐射源识别难题。

1 系统模型与多模态融合识别框架

定义战场电磁环境中的接收信号，表示为多源信号的叠加，即

r ( t )= ∑
i = 1

M

si ( t )+ n ( t ) （1）

式中：si ( t )为第 i 个辐射源的发射信号，M 为辐射源总数，n ( t )为加性高斯白噪声。接收信号经过正交

下变频后得到 I/Q 基带信号，用于后续特征提取与分类识别。

本文方法遵循“调制识别+协议识别→融合识别”的分层架构。第一阶段利用包络特征、谱对称性
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和频谱峰值等物理特征实现调制方式识别，并

结合通信体制领域知识进行协议级识别；第二

阶段通过降维融合、识别模型与迁移学习实现

辐射源身份识别，图 1 给出了层次化多模态融

合识别框架。

本文方法已试验验证针对低空无人机场

景适用，适用范围：载频 2 MHz~1.3 GHz，调
制 样 式 为 SSB/FM/FSK/MSK/AM，SNR≥
0 dB 的实际电磁环境。对于超宽带信号、跳频

信号（除 Link⁃16 外）以及信噪比低于 0 dB 的极

低信噪比环境，本文方法性能可能受限，需结

合专项优化策略使用。

2 特征参数提取与调制分类  

2. 1　基于包络的幅度调制信号区分　

实现鲁棒调制识别的第一步是区分恒包络与幅度可变调制。本文识别的调制样式为 SSB
（Link⁃11 HF 波段）、FM（Link⁃11 UHF 波段）、FSK（Link⁃4A）、MSK（Link⁃16）和 AM（TACAN）等 5 种

信号。为定量评估包络变化性，引入归一化瞬时幅度功率谱密度（Power spectral density， PSD）峰值度

量，将 PSD 最大值 γmax 定义为

γmax = max|DFT ( acn ( i ) ) |2 /N s （2）
式中：acn ( i )为零中心归一化瞬时幅度值，N s 为采样点数，acn ( i )= an ( i )- 1，an ( i )= a ( i ) /ma，a ( i )为信

号瞬时幅度，ma = 1
N s

∑
i = 1

N s

a ( i )为信号瞬时幅度的平均值，瞬时幅度均值归一化处理是为了消除信道增

益影响。

2. 2　基于频谱对称性的模拟调制分类　

进一步提升调制分类精度的方法是分析频谱对称性，使用谱对称性参数判断调制信号的频谱是否

关于载波对称，定义频谱对称性指数 P 为

P = ( PL - PU ) ( PL + PU ) （3）
式中：PL 表示信号频谱的下边带，PU 表示信号频谱的上边带。PL 和 PU 的表达式分别为

PL = ∑
i = 1

fcn

|( S ( i ) |2 （4）

PU = ∑
i = 1

fcn

|( S ( i + fcn + 1 )|2 （5）

式中：S ( i )= FFT ( s ( n ) )为采样信号 s ( n )的快速傅里叶变换，fcn = floor ( fc × N s fs )- 1，floor ( A )取不

大于 A 的整数，fc 为载波频率，fs 为采样频率，N s 为采样点数。

2. 3　基于频谱峰值分析的调制区分　

图 2 给出了 FM、FSK、MSK 信号频谱图与平方频谱图，FM 信号的边带数量随调制指数变化，但通

常缺乏离散且尖锐的峰值；FSK 信号的频谱和平方谱中均呈现两个明确的峰值；MSK 信号由于其连续

图 1　多模态融合识别框架

Fig.1　Multimodal fusion recognition framework
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相位与极小的频谱旁瓣，在原始谱中无显著频谱脉冲，然而当对信号进行平方后生成新的频谱出现两

个清晰的峰值，求出 MSK 信号的两个频点，即可推出 MSK 信号的载频和频偏。可见，利用频域特征频

谱峰值可以有效区分 FM、FSK 和 MSK 信号。图 2 中仿真参数设置为：FM 信号频偏 ∆f为 20 kHz，调制

指数为 2，采样率 fs 为 320 kHz；FSK 信号频偏 ∆f 为 200 kHz，采样率 fs 为 600 kHz；MSK 信号符号速率

1 MHz，采样率 fs 为 5 MHz。

3 基于领域特征的通信协议识别  

3. 1　通信体制领域特征分析　

几种数据链信号和塔康信号在时域和频域特征上有着明显不同。表 1 列出 Link⁃4A、Link⁃11、
Link⁃16 和 TACAN 这 4 种系统通信体制领域特征分析对比。

图 2　FM、FSK、MSK 信号频谱图与平方频谱图

Fig.2　FM、 FSK and MSK signal spectrum and signal square spectrum diagrams

表 1　4种系统通信体制领域特征分析对比

Table 1　Analysis and comparison of characteristics of four system communication system fields

系统

Link⁃4A

Link⁃11

Link⁃16

TACAN

频段/MHz
225~399.975

2~30/225~400

960~1 215

962~1 213

调制方式

2FSK

SSB/FM

MSK

高斯脉冲

帧结构及关键特征

固定长度帧；25 kHz信道间隔；二进制频率跳变（20 kHz频偏）

13.3 ms/22 ms 帧；双音前导码（605 Hz, 2 915 Hz）；14 个数据音

（935~2 365 Hz，110 Hz间隔）

TDMA（7.812 5 ms 时隙）；5 Mbps 波特率；51 个预分配信道跳频；

脉冲形式，6.4 μs脉冲宽度

1 MHz 信道间隔（252 个信道）；脉冲宽度 3.5±0.5 μs；X/Y 模式下

信号由等幅脉冲串和 15、135 Hz调幅信号组成

728



王忠思  等：一种用于频谱数据分类与辐射源识别的多模态融合识别方法

3. 2　基于领域特征的协议识别算法　

基于领域特征的协议识别算法首先基于脉冲宽度对信号做一级分类，针对宽脉冲和窄脉冲两类信

号，分别做基于领域知识的包络特征、谱对称性和谱峰个数的分层调制识别，最终返回 Link⁃4A、

Link⁃11、TACAN、Link⁃16 四种结果。算法伪码如下。

算法 1　基于领域特征的协议识别算法

  输入：采集信号 s(t)
  输出：协议类型（Link⁃4A/Link⁃11/TACAN/Link⁃16）
  （1） 检测脉冲宽度 PW (s(t))
  （2） If PW ≥ 1 μs // 宽脉冲

  （3）   包络 E = 信号包络(s(t))
  （4）   IF E 为恒包络

  （5）     NP1=频谱峰值个数(s(t))，NP2=平方谱峰值个数(s(t))
  （6）     IF NP1=2 and NP2=2 // 满足 2FSK 特征

  （7）       (fc, ∆f) =载频和频偏(s(t))
  （8）       IF fc ∈[225,400] MHz and ∆f≈20 kHz
  （9）         Return Link⁃4A
  （10）      Else Return Unknown
  （11）      End If
  （12）     End If
  （13）     If NP1>6 and fc ∈[225,400] MHz  // FM 特征

  （14）      Return Link⁃11 (UHF)
  （15）     Else Return Unknown
  （16）     End If
  （17）   Else // 非恒包络

  （18）     Psym =谱对称性(s(t))
  （19）     If Psym <阈值   // 非对称谱

  （20）       fc =载频(s(t))
  （21）       If fc ∈[2,30] MHz
  （22）        Return Link⁃11 (HF)
  （23）       Else Return Unknown
  （24）       End If
  （25）     Else // 对称谱

  （26）       (f1, f2) = s(t)下变频并估计频率

  （27）       If |f1-135 Hz|<容差  and |f2-15 Hz|<容差

  （28）         PW_real = 估计脉冲宽度(s(t))
  （29）         If PW_real≈3.5 μs
  （30）           Return TACAN
  （31）         Else Return Unknown
  （32）         End If

729



数据采集与处理  Journal of Data Acquisition and Processing Vol. 41, No. 3, 2026

  （33）       End If
  （34）     End If
  （35）   End If
  （36） Else PW < 1 μs // 窄脉冲

  （37）   NP1=频谱峰值个数(s(t))，NP2=平方谱峰值个数(s(t))
  （38）   If NP=1 and NP2=2 //MSK 特征

  （39）     h =计算调制指数(s(t))
  （40）     If |h-0.5|<容差

  （41）       fc=估计载频(s(t))
  （42）       IF fc ∈{51 个跳频点}
  （43）         Return Link⁃16
  （44）       Else Return Unknown
  （45）       End If
  （46）     End If
  （47）   End If
  （48） End If

首先，算法第 1 行根据脉冲宽度对信号做大致区分，第 2~35 行对于宽脉冲信号，结合领域特征按照

包络特征、谱对称性和谱峰个数的分层调制识别方法，可识别 Link⁃4A（第 6~9 行）、Link⁃11/UHF（第

13~14 行）、Link⁃11/HF（第 17~22 行）、TACAN（第 25~30 行）信号，其余为“未知”；第 36~48 行对于窄

脉冲信号，结合领域特定特征识别出 Link⁃16 信号，其余为“未知”。

4 多源异构数据降维融合与识别  

本文提出的多源异构数据降维融合与识别算

法流程如图 3 所示。首先对多源异构数据进行基

于 PCA 的数据预处理，将标准化后的数据利用监

督 学 习 训 练 CLDNN 识 别 模 型 ，在 识 别 阶 段

CLDNN 直接输出识别结果。对于小样本数据，采

用迁移学习的方法对模型进行调整，使得模型对罕

见样本识别率提高。其中，多源数据预处理模块与

复合识别方法相互配合、深度耦合，前者实现多模

态频谱特征的精简提纯，后者完成样本累积⁃分类

处理⁃个体识别，二者协同赋能多模态融合框架，进

一步放大了本文方法在识别准确率、抗干扰能力与工程适用性上的综合优势。

4. 1　基于主成分分析法的数据预处理　

本文采用基于 PCA 的数据预处理方法进行射频信号多维特征融合，首先对基因特征用 PCA 法进

行特征降维，其主要针对频谱多模态数据存在的高维特征冗余、噪声特征掺杂和特征维度灾难等问题，

通过线性正交变换对原始高维频谱特征进行维度约简，在保留关键鉴别特征信息的同时，剔除无效冗

余分量与环境噪声干扰，有效降低后续融合网络的计算复杂度，提升模型特征收敛效率与低信噪比条

件下的特征鲁棒性。具体融合流程为：（1）对特征进行 Z⁃score 归一化消除量纲差异；（2）计算特征间的

图 3　多源异构数据降维、融合与识别流程

Fig.3　Dimensionality reduction, fusion, and recogni⁃
tion process for multi-source heterogeneous data
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相关系数矩阵；（3）计算特征值和特征向量，

解释方差排序；（4）选择 p（p≤m）主成分，提

取按解释方差排序的前 p 个主成分计算综合

评价值。数据融合预处理示意过程如图 4
所示。

4. 2　基于射频指纹特征的辐射源识别　

本文提出将 CNN 和 LSTM 异构融合为

CLDNN 的方法，将辐射源信号的同相分量

（I 路）和正交分量（Q 路）合并为 2×N 的时

间序列输入深度网络，通过深度置信网络和

卷积神经网络实现信号调制方式分类，在综

合考虑信号局部和时序特征的情况下，进一

步提升了信号调制分类性能。该方法不仅

降低计算复杂度，还通过将数据投影至低维

潜在空间，最大化保留判别模式，从而提升

模型的可解释性与泛化能力。图 5 所示为基

于射频指纹特征融合分析的辐射源数量分

类结果，收敛效果突出。该网络结构包含 3
层卷积层（卷积核尺寸分别为 64×3、128×3
和 256×3，激活函数为 ReLU）、2 层 LSTM
层（隐藏单元数分别为 128 和 64）、以及 2 层

全连接层（神经元数分别为 256 和类别数），

优化器为 Adam，学习率为 0.001，Batch size
为 32，训练轮数为 100。
4. 3　基于迁移学习的小样本辐射源识别

本文基于领域自适应的迁移学习框架

实现小样本辐射源识别，将已有辐射源信号时频曲线作为源域数据，要识别的时频曲线看成目标域数

据，目标是希望源域中的一些簇与目标域中的簇进行较好的映射，核心思想是通过共享潜在表示，对齐

源域与目标域的特征分布。实现方法如下：首先使用预训练编码器进行特征提取，然后计算相似性度

量量化聚类间差异，最后基于最优传输理论进行匹配，最小化域间偏移，最大化源⁃目标聚类对应性。其

主要解决实际电磁环境中辐射源样本分布不均、跨场景域偏移以及标记样本稀缺导致的模型泛化能力

不足问题，通过域自适应特征映射缩小不同工况、不同信道条件下频谱数据的分布差异，实现源域知识

向目标识别场景的有效迁移，显著提升模型在小样本、复杂异构电磁场景下的辐射源识别泛化能力。

本文方法可实现零样本或少样本下新型辐射源识别，在数据稀缺场景下提升识别性能。

5 仿真结果  

5. 1　实验设置与数据集　

为验证所提多模态融合识别方法的有效性，本文基于 MATLAB 平台构建了仿真环境。仿真生成

5 种典型调制信号：MSK、2FSK、SSB（含 USB 和 LSB）、FM 和 AM，分别对应 Link⁃16、Link⁃4A、Link⁃11

图 4　数据融合、转换处理过程

Fig.4　Procedure of data fusion and transformation processing

图 5　基于射频指纹特征融合分析用频设备数量

Fig.5　Number of radio equipment based on RF fingerprint 
feature fusion analysis
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（HF）、Link⁃11（UHF）及 TACAN 信号。信号载

频、符号率和采样率等参数参照实际通信体制设

定 。 实 验 设 置 信 噪 比 范 围 为 0~30 dB，步 长 为

2 dB。在每个 SNR 条件下，对每种调制信号进行

1 000 次蒙特卡洛仿真，用于统计识别正确率。针

对小样本与样本不平衡场景，额外构造了训练样本

受限的数据集，其中每类信号训练样本数分别设置

为 5、10、20、50 和 100，测试样本数固定为 500。
5. 2　不同信噪比下的识别性能对比　

图 6 展示了本文方法在不同 SNR（0~30 dB）
下对 5 种调制样式信号的识别正确率曲线。可以

看到，SNR≥10 dB 时识别正确率均可达到 86% 以

上；当 SNR≥13 dB 时，所有调制方式的识别正确

率均达到 95% 以上，验证了本文特征提取与分层

调制识别方法的有效性。

图 7 给出了本文方法与前述单模态特征识别

的性能对比，图中比较了仅调制识别特征、仅协议

识别特征和本文多模态融合识别方法（本文方法 3
种策略）。可以看出，仅使用调制识别特征的方法

在 低 SNR≤5 dB 时 识 别 正 确 率 约 为 70%，随 着

SNR 提升逐渐上升至 94% 左右；仅使用协议识别

特征的方法在低 SNR≤5 dB 下性能较差，识别正

确率仅为 60% 左右，尽管高 SNR 下可接近 90%，

但仍是 3 种方法中性能最差的；本文方法在所有

SNR 条件下均显著优于单一特征方法，尤其在低

SNR≤5 dB 时仍能达到 90% 以上的识别正确率，

与比较方法的 75% 和 60% 相比性能提高明显，当

SNR≥10 dB 时正确率稳定在 97% 以上，展现出较

好的抗噪声能力和特征互补优势。

5. 3　小样本与样本不平衡场景下的泛化能力分析

为验证本文方法在样本稀缺条件下的鲁棒性，

设计小样本学习实验。本文对比的方法包括传统

特征参数决策树方法（传统方法）、CLDNN 深度学

习方法（CLDNN）以及本文所提多模态融合识别方

法（本文方法）。图 8 展示了在 SNR=15 dB 条件

下，训练样本数从 5 到 100 变化时，不同方法的识别正确率对比。结果表明，当每类训练样本仅为 5 个

时，传统方法识别正确率不足 40%，CLDNN 方法约为 55%，本文方法达到 82%，显著优于对比方法；随

着样本数增加至 50 时，本文方法识别正确率超过 95%，CLDNN 方法提高为 88%，传统方法仅为 76%；

当样本数达到 100 时，本文方法识别正确率接近 99%，均优于传统方法和 CLDNN 方法。

图 6　不同 SNR 下 5 种调制方式识别性能变化曲线

Fig.6　Recognition performance curves of five modula⁃
tion schemes under different SNR conditions

图 7　识别正确率随 SNR 变化曲线

Fig.7　Recognition accuracy varying with SNR

图 8　不同训练样本数量下的识别正确率

Fig.8　Recognition accuracy with varying numbers of 
training samples
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图 9 展示了各类方法的少数类识别 F1⁃score，
样本不平衡场景设定为多数类样本 500，少数类样

本设定为 10、20 和 50，信噪比 SNR 为 15 dB。可以

看出，本文方法在所有不平衡设置下均保持最高的

F1⁃score，当 少 数 类 样 本 为 10 时 能 达 到 0.78，
CLDNN 方 法 在 少 数 类 样 本 为 10 时 F1⁃score 为

0.52，传统方法少数类样本为 10 时 F1⁃score 仅为

0.31，显示其对不平衡数据最为敏感。结果表明，

本文提出的基于迁移学习的小样本辐射源识别方

法提升了模型在数据稀缺与类别不平衡条件下的

泛化能力。

6 结束语  

本文针对复杂电磁环境下多源信号识别在可解释性、实时性及小样本泛化方面存在的不足，系统

分析了频谱数据分类与融合识别技术，提出并验证了一种层次化多模态融合识别框架。该框架遵循分

层递进架构，通过物理可解释特征驱动与数据驱动方法的有机结合，实现了对 Link⁃4A、Link⁃11、
Link⁃16 及 TACAN 4 类典型信号的系统级识别。仿真显示，在 SNR≥13 dB 时调制识别正确率达 95%
以上，在每类仅有 5 个训练样本的极端条件下仍能保持 82% 的识别正确率。结果表明，本文所提方法

能有效提高射频信号识别准确率，并在样本受限条件下展现出良好鲁棒性。本文主要贡献：（1）提出了

基于包络特征、谱对称性及谱峰个数的分层调制识别方法，无需依赖大规模标注数据即可有效区分战

场电磁环境下 5 类典型调制样式、4 类典型平台，兼顾了识别精度与模型可解释性；（2）提出了融合通信

体制领域特征的协议识别方法，利用轻量级物理特征实现信号体制的快速判定，显著降低了计算开销，

满足战场实时性需求；（3）提出了基于 PCA 降维、CLDNN 方法与迁移学习结合的复合识别框架，通过

统一特征空间与领域自适应对齐，有效缓解了小样本与样本不平衡条件下的辐射源识别难题。后续工

作将聚焦主流机器学习方法的比对实验与框架模块消融实验，并围绕超宽带信号、跳频信号及极低信

噪比场景下的识别性能提升以及融合更多维度的电磁特征展开研究。
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Multimodal Fusion Recognition Method for Spectrum Data Classification and Emit‑
ter Identification

WANG　Zhongsi， LIU　Liyan*， YANG　Peixiao

(Information Communication Department,Navy Officer Academy of the PLA, Bengbu 233000, China)

Abstract： Electromagnetic （EM） battlefield has become increasingly complex due to the proliferation of 
heterogeneous communication systems， diverse radar waveforms， and a wide array of data link protocols. 
Accurate and real-time spectrum situation awareness critically depends on the effective extraction of 
discriminative features from multi-source， multi-modal EM signals and their fusion into consistent， high-

level representations—enabling robust classification and radiation source identification. To address these 
challenges， this paper proposes a comprehensive recognition framework integrating spectral feature 
parameter extraction， modulation recognition， protocol identification， and multi-source heterogeneous data 
fusion. The framework achieves high-fidelity signal characterization under low signal-to-noise ratio （SNR） 
conditions. First， a hierarchical modulation recognition method is developed based on envelope 
characteristics， spectral symmetry， and spectral peak count， enabling reliable discrimination among five 
representative signal types—SSB， FM， FSK， MSK， and AM—as well as TACAN signals. Second， 
domain-specific communication system features are extracted to construct a data link recognition model 
with enhanced interpretability and generalization. Third， to handle multidimensional spectral feature 
fusion， a signal preprocessing pipeline and a dimensionality-reduction fusion model are designed to preserve 
salient information while reducing redundancy. Furthermore， transfer learning and few-shot learning 
strategies are integrated to mitigate performance degradation under limited and imbalanced training samples 
for novel radiation sources. Extensive simulations demonstrate that the proposed framework maintains high 
recognition accuracy across diverse SNR levels and exhibits strong robustness and generalization 
capability， effectively overcoming the challenges of low-data regimes and class imbalance.
Highlights：
1. Aiming at the problem of poor interpretability and data dependence， a hierarchical modulation 
recognition method based on envelope features， spectral symmetry and number of spectral peaks is 
proposed. Five typical signals of SSB，FM，FSK，MSK and AM can be distinguished reliably by physical 
interpretable features without large-scale labeling samples.
2. Aiming at the problem of unbalanced model accuracy and computational complexity， a method of 
protocol recognition based on the knowledge of communication system is proposed. The system level 
recognition of Link-4A， Link-11， Link-16 and tactical air navigation system （TACAN） signals is realized 
by using the lightweight physical characteristics such as pulse width， carrier frequency， modulation index 
and so on.
3. Aiming at the difficulty of unified representation of heterogeneous data and small sample recognition， a 
multi-source heterogeneous data fusion recognition framework based on principal component analysis 
（PCA） reduction and convolutional long short⁃term memory deep neural network （CLDNN） combined 
with migration learning is proposed. The feature space is reduced by PCA and adaptive migration learning 
is introduced. It effectively solves the new radiation source identification problem under the condition of 
sample imbalance and sample scarcity.
Key words： spectrum data; feature extraction; modulation recognition; radiation source identification; 
multi-source data fusion
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