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CFR-JVMD 与多接收机协作的 OFDM 辐射源个体识别∗

朱　 丽, 刘高辉
(西安理工大学　 自动化与信息工程学院, 陕西　 西安　 710048)

摘　 要: 针对通信辐射源识别中射频指纹易受多径效应与接收机畸变干扰的难题, 提出了一种结合信道频率响

应 (Channel Frequency Response, CFR) 相关性与联合变分模态分解 ( Joint Variational Modal Decomposition,
JVMD) 的多接收机协作 OFDM 辐射源识别方法。 首先, 根据多径信道的频域效应呈现乘性衰落特性, 提出抑制

多径信道影响的频谱轮移比值算法; 其次, 采用 JVMD 对多接收机归一化信号进行联合分解, 将信号分解为含

有发射机指纹与接收机指纹的模态分量; 最后, 通过基于非高斯统计量的动态阈值筛选出发射机指纹分量并输

入 CNN 分类器实现辐射源个体识别。 实验结果表明, 该方法在 ORACLE 数据集上平均识别率达到 97% , 相较

传统方法在抗多径衰落和接收机失真方面展现出更强的鲁棒性。
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CFR-JVMD-based multi-receiver cooperative OFDM specific emitter identification

Zhu Li, Liu Gaohui
(School of Automation and Information Engineering, Xi′an University of Technology, Xi′an 710048, China)

Abstract: To address the challenge that radio frequency fingerprints in specific emitter identification (SEI) are highly susceptible to multipath
effects and receiver-induced distortions, this paper proposes a multi-receiver cooperative OFDM emitter identification method that integrates
channel frequency response (CFR) correlation with joint variational modal decomposition (JVMD). First, by exploiting the multiplicative fa-
ding characteristics of multipath channels in the frequency domain, a spectral cyclic shift ratio algorithm is developed to suppress multipath
channel effects. Second, JVMD is applied to the normalized signals received by multiple receivers to jointly decompose the signals into modal
components containing transmitter fingerprints and receiver fingerprints. Finally, transmitter fingerprint components are selected using a dynam-
ic thresholding strategy based on non-Gaussian statistical measures and fed into a convolutional neural network (CNN) classifier to achieve spe-
cific emitter identification. Experimental results demonstrate that the proposed method achieves an average identification accuracy of 97% on
the ORACLE dataset and exhibits superior robustness against multipath fading and receiver distortions compared with conventional methods.
Key words: specific emitter identification (SEI); multipath fading channel; receiver impairments; feature extraction
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0 引言
特定辐射源识别 ( Specific Emitter Identification,

SEI) 是指从接收到的电磁信号中提取出细微的射频指

纹特征, 进而识别发射机的个体身份。 射频指纹

(RFF) 源于发射机模拟组件因硬件缺陷所产生的独特

特征[1], 当前射频指纹提取技术大多基于单接收机采

集的数据。 随着射频监测系统向多节点、 协同化方向

发展, 辐射源识别研究的焦点也逐步转向了多接收机

协同的场景。
多径传播导致各路径信号经历不同程度的幅度衰
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落、 时延扩展和相位偏移, 这种信道畸变会对发射机

指纹造成污染。 文献[2]收集了多种环境的 SEI 数据,
表明基于卷积神经网络 (CNN) 的辐射源识别在不同

信道环境中性能显著下降。 克服信道影响的常用方法

主要为: (1)基于信道估计的失真补偿。 文献[3]设计

了一个有限脉冲响应 (FIR) 滤波器来补偿无线信道,
它会根据当前信道条件和发射机特性进行优化, 然而,
每次信道发生变化时, 需不断重新计算最优滤波器参

数。 (2)基于信道频率响应的相关性。 文献[4]提出无

线信道的频率响应在短时间内不发生显著变化, 构建

与信道无关的频谱图可以在时频域中减轻信道影响,
同时保留发射机指纹特征。

接收机作为信号采集的关键环节, 即便采用高精

度接收设备, 基带信号仍会携带接收机的指纹信息。
文献[5]发现当训练与测试使用同一接收器时系统性

能稳定, 而跨接收器场景下, 识别准确率因接收机硬

件畸变下降。 目前, 抑制接收机指纹污染的研究主要

有 3 种思路: (1)基于失真耦合逆向建模的硬件校正。
文献[6]提出一种基于载波泄漏与滤波器失真联合估

计的校正方法以分离发射机指纹与接收机畸变, 但其

性能受限于失真参数的可辨识性。 (2)基于深度学习

的接收器特征分离。 文献[7]通过引入多种损失函数

来增强网络的泛化能力, 让网络学习与接收器无关的

特征, 从而分离出发射机相关特征和接收器相关特征,
然而深度学习模型通常被视为 “黑箱”, 其特征分离

过程难以被系统性地解释和验证。 (3)利用多接收机

协同融合抑制接收机干扰。 文献[8]通过协同使用多

个失真接收机, 利用空间分集增益抵消单个接收机失

真的影响。
接收机获取的通信信号往往呈现显著的非平稳或

非线性特性, 近年来, 基于信号分解的特征提取方法

展现出独特优势, 变分模态分解 (VMD) 通过构建约

束变分优化问题, 可将复杂信号自适应分解为具有明

确中心频率的本征模态函数。 文献[9]在单跳和中继

场景下利用 VMD 将接收到的信号分解为各种时域和频

域模态, 提高了辐射源之间的可区分性。 文献[10]利
用改进的 VMD 算法来应对环境噪声与接收机失真的影

响, 提高了设备分类的准确性和对噪声的鲁棒性。 但

现有方法大多孤立地处理多径失真或接收机损伤, 未

能建立抑制信道—接收机联合干扰的框架, 针对以上

问题, 本文提出了结合信道频率响应 ( Channel Fre-
quency Response, CFR) 相关性与联合变分模态分解

(Joint Variational Modal Decomposition, JVMD) 的多接

收机协作 OFDM 辐射源识别方法。 首先, 利用 CFR 相

关性提出频谱轮移比值算法抑制多径衰落带来的干扰,
通过信道估计先去除衰落严重的子载波; 然后, 利用

JVMD 实现接收机协同分解, 有效分离发射机指纹和

接收机指纹; 接着, 结合非高斯特性设计动态阈值策

略筛选出发射机指纹特征; 最后, 结合 CNN 分类器实

现分类识别。
1 OFDM 辐射源识别干扰建模

本节构建了一个考虑多径效应的多接收机协作的

通信辐射源识别模型。 如图 1 所示, 在模型中, 单一

未标识 OFDM 辐射源 E1 发射的信号在传输过程中会受

到多径信道的衰落与时延扩展等影响, 并分别到达多

个空间分布的接收机 R1, R2,…, RP。

图 1　 多接收机协作的 OFDM 辐射源识别模型

受多径信道与多接收机指纹影响的第 p(p = 1, 2,
…, P) 个接收机的接收信号 yp( t)可以表示为:

yp( t) = gp(hp( t)∗ (x( t))) + np( t) (1)
式中  (·) 表示发射机的非线性失真函数, 体现发射

机指纹特征; hp( t) 是多径信道冲激响应, 体现信道

指纹特征; gp(·) 表示接收机失真函数, 体现接收机

指纹特征; x( t) 是理想发射信号; np( t) 为加性高斯

白噪声; ∗表示卷积运算。 由式 (1) 可以看出, 发

射机指纹特征被多径信道与接收机失真双重污染, 需

同时抑制信道特性与接收机失真的混合干扰, 才能有

效分离出纯净的发射机指纹特征。
1. 1 多径衰落信道建模

假设 OFDM 辐射源发射机的第 m 个 OFDM 符号第

k 个子载波上的理想复频域信号定义为:
Xk[m] = Ik[m] + jQk[m] (2)

式中 Ik[m]和 Qk[m]分别为同相分量和正交分量, 信号

经过功率放大器时会产生独特的非线性特征, 该特性可

通过复幂级数模型表征, 则实际发射信号可建模为:

Sk[m] = (Xk[m]) = ∑
No-1
2

n = 0
a2n + 1Xk [m] 2n + 1 (3)
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式中, a2n + 1是复幂级数系数, No 为非线性模型的最高

阶数。 每个非线性射频前端都有一个独特的系数集

a2n + 1, 这构成了 RFF 的基础[11]。 则 OFDM 基带信号第

m 个符号的多载波表达式为:

s( t) = 1
Nc

∑
Nc-1

k = 0
Sk[m]·e j2πkΔft (4)

式中, Δf 为子载波间隔, Nc 为子载波总数。 信号在无

线信道中传播时, 会经历多径衰落。 对第 p 个接收机,
其等效多径冲激响应可写为 Clarke 模型形式:

hp( t) = ∑
Lp

l = 1
hτp,l

·exp(j(2πfp,l tcosαp,l + φp,l))·δ( t

- τp,l) (5)
式中, Lp 为多径数量, hτp,l

为第 p 个接收机第 l 径的复

增益, fp,l 为最大多普勒频移, αp,l 为入射波到达角,
φp,l为随机初始相位, τp,l为延迟。 第 p 个接收机经过多

径衰落信道后输出的公式为:

　 　 rp( t) = s( t)∗hp( t)

= ∑
Lp

l = 1
hτp,l

·s( t - τp,l)·exp(j(2πfp,l tcosαp,l + φp,l)) (6)

由式(6)可知, 多径叠加使得符号间产生随时间

变化的振幅与相位起伏, 将严重淹没发射机器件引入

的微弱射频指纹。
1. 2 接收机失真建模

在信号接收过程中, 接收机硬件模块的固有缺

陷会引入信号失真, 导致目标信号的完整性受损。
图 2 给出了超外差接收机的基本结构, 接收机畸变

主要分为确定性失真和随机性失真 [12] 。 确定性失真

(如功放非线性) 是接收机的 “静态指纹” , 具有硬

件唯一性, 与发射机指纹耦合紧密; 随机性失真

(如相位噪声) 是接收机的 “动态指纹” , 具有时变

统计 特 性, 表 现 为 乘 性 扰 动 更 易 通 过 时 频 分 析

分离。

图 2　 超外差接收机基本结构

　 　 本文考虑本地振荡器 (LO) 的相位噪声是接收机

最主要的干扰源[13], 其输出基带数字信号可表示为:
yp(n) = exp( - jθp(n)) rp(n) + np(n) (7)

式中 θp(n)是第 p 个接收机的相位噪声, 通常被建模为

维纳过程 W(n), 如下式:

θp(n) = 2πBpW(n) (8)
式中, Bp 是第 p 个接收机相位噪声功率谱的 3 dB 带

宽, 在任意离散时刻 n, W( n) 为服从零均值、 方差

为 σ2 的高斯分布, 即 θp(n) ~ (0, 2πBp)。
2 抑制多径衰落方法

在辐射源识别场景中, 当训练集与测试集信道条

件存在显著差异时, 传统信道均衡方法虽能抑制多径

效应, 但会削弱信号中的细微辐射源指纹。 本节针对

OFDM 系统特性, 提出基于子载波 CFR 的相关性[14],
通过对每个接收机采集的 OFDM 符号构建频谱轮移比

值的信号表征方法, 有效抑制信道传输带来的干扰,
同时保留发射机指纹信息。
2. 1 多径衰落对 OFDM 信号的频域影响

OFDM 已调信号经多径信道传输后, 在第 p 个接

收机处对第 m 个 OFDM 符号进行采样, 采样间隔为

Ts, 符号长度为 N。 则时域离散基带信号可写为:

rp(n) = ∑
Lp

l = 1
hτp,l

·s(nTs - τp,l)·

exp(j(2πfp,lnTscosαp,l + φp,l)) (9)
式中, s(nTs - τp,l) 表示在第 n 个采样点因多径时延

τp,l后的复基带信号, 对 rp(n) 做 N 点 FFT, 可得到该

符号在频域第 k 个子载波上的接收信号:

Rp,k[m] =∑Hp,k [m] Sk [m], m∈[1, M], k∈

[0, Nc - 1] (10)
其中, Sk[M] 与 Hp,k[M] 可由下式得到:

Sk[M] =∑
N-1

n = 0
sM(n)exp( - j2πkn / N)

Hp,k[M] =∑
Lp

l = 1
hp,k(M)·exp( - j2πkτp,l / N)

ì

î

í

ïï

ïï
(11)

2. 2 信道估计

在 OFDM 接收机中, 信道通常借助导频子载波估

计。 设在频域第 k1、 k2 个子载波上插入导频 (同一

OFDM 符号内), 在这些位置上可得到初始信道估计值
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H　^ p,k1
[m]、 H　^ p,k2

[m]。 对于位于二者之间的任意数据子

载波 k, 可采用线性插值得到:

H　^ p,k[m] =H　^ p,k1
[m] +

k - k1

k2 - k1
·(H　^ p,k2

[m] -H　^ p,k1
[m])

(12)

式中, H　^ p,k[m] 表示第 p 个接收机在第 m 个 OFDM 符

号下, 第 k 个子载波的信道估计值。 实际无线环境中

会存在局部 “深衰落” 子载波, 其增益极小, 对应的

数据严重失真, 为此, 本文基于信道统计特性设计了

一个自适应阈值剔除策略:

β = ρ· 1
MNc

∑
M

m = 1
∑
Nc-1

k = 0
H　^ p,k[m] (13)

式中, ρ∈(0, 1) 为调节因子, 当某子载波满足

H　^ p,k[m] < β 时, 将其视为深衰落子载波。
2. 3 频谱轮移比值算法

在准静态场景下, 可认为多普勒频移 fp,l≈0, 初

始相位 φp,l随时间缓慢变化, 据此可进一步写出信道频

率响应的自相关函数:

ℝ [Hp[k]H∗
p [k +Δk]]≈∑

Lp

l =1
 [ hp,l

2]·e - j2πΔkτp,l / N

(14)
进一步定义相邻子载波的相关系数:

ρH(Δk) =
ℝ [Hp[k]H∗

p [k + Δk]]
ℝ [ Hp[k] 2]ℝ [ Hp[k + Δk] 2]

≈
∑

Lp

l = 1
 [ hp,l

2]·exp( - j2πΔkτp,l / N)

∑
Lp

l = 1
 [ hp,l

2]
(15)

在典型宽带信道中, 多径时延 τp,l≪NTs。 当 Δk =1
时, 有 exp( - j2πτp,l / N)≈1 - j2πτp,l / N, 因此 ρH(1) 通

常非常接近 1, 即相邻子载波的 CFR 在幅度和相位上

都高度相关。 这一结论说明: 若对相邻子载波执行某

种差分或比值运算, 可大幅削弱其中共同的信道项,

而保留符号及发射机非理性引入的相对变化。 定义一

个右循环移位算子 Sd(·):
(Sd( rp[m])) k = Rp,mod(k - d + N c,N c)[m] (16)

其中 d 为轮移步长。 基于此, 构造 d 阶频谱轮移比值

序列:

Θp. d(k, m) =
Rp,k[m]

Rp,mod(k - d + N c,N c)[m]

≈
Hp,k[m]Sk[m] +Wp,k[m]

Hp,k - d[m]Sk - d[m] +Wp,k - d[m] (17)

在信道平滑、 噪声适中的条件下, 由 ρH(d) ≈1

可得到 Hp,k [m]≈Hp,k - d [m]
△
􀪅􀪅H(d)

p,k [m], 则式 (17)
可写成:

Θp,d(k, m)≈
Sk[m]
Sk,d[m] + EΘ,p,d(k, m) (18)

其中残差项:
EΘ,p,d(k,m) =

H(d)
p,k [m]Sk - d[m]Wp,k[m] - H(d)

p,k [m]Sk[m]Wp,k - d[m]
(H(d)

p,k [m]Sk - d[m] +Wp,k - d[m])H(d)
p,k [m]Sk - d[m]

(19)
可见, 多径信道公共增益 H(d)

p,k [m] 已在主项中基

本抵消, 而残差 EΘ,p,d(k, m) 与噪声和信道局部不平

滑程度有关。
3 JVMD指纹分离与识别方法

多个接收机同时观测同一发射机信号, 每个接收

机的信号包含相同的辐射源指纹[15], 但受每个接收机

传输的相位噪声干扰。 传统的 VMD 只针对单个接收机

信号进行分解, 而本节采用 JVMD 构建多接收机信号

的联合分解框架, 如图 3 所示, JVMD 将经过频谱轮移

比值算法处理后的多接收机 OFDM 信号波形分解为包

含发射机指纹与接收机指纹的本征模态函数 (IMF)。
3. 1 JVMD 分离发射机指纹与接收机指纹

将经过频谱轮移比值算法的多接收机时域信号记

为rp　^ ( t), VMD 可以表示为一个约束变分问题, 在进行

联合分解时, 忽略噪声项 np( t)的影响, 专注于信号

图 3　 多接收机信号联合分解框架
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成分的模态分离, 通过将 p 个接收机信号联合分解,
优化问题定义为:

min
s　^ d,ωd,θp

∑
D

d = 1
􀆟 t δ( t) + j

πt( )∗ r　^p,d( t)[ ]e -jωd t
2

2üþ ýï ï ï ï ï ï ï ï ï ï ï ï ï ï ï

模态分量带宽约束

+

∑
P

p = 1
e -jθp( t) - e -jθp( t- t　^) 2

2

üþ ýï ï ï ï ï ï ï ï ï

相位噪声平滑性约束

s. t. e -jθp(t)∑
D

d =1
r　^p,d(t) = y　^p(t) np(t) =0,p = 1,2,…,P (20)

式中r　^p,d( t)表示分解后的 IMF 分量, D 为模态的数量,
ωd 表示 IMF 分量的中心频率, 是一个加权因子, t　^ 为
采样周期, δ( t)是狄拉克函数。

为求解上述约束优化问题, 引入二次惩罚因子 μ
和拉格朗日乘子 λp( t), 由于求解r　^p,d( t)时同时包含卷

积和乘法运算[10], 因此, 定义 r　^( t) = ∑
D

d = 1
r　^p,d( t) 并构

造增广拉格朗日函数, 如式 (21) 所示:
 ( r　^p,d( t), ωd, r　^( t), θp( t), λp( t)) =

μ∑
D

d = 1
􀆟 t δ( t) + j

πt( )∗r　^p,d( t)[ ]e - jωd t
2

2
+

∑
P

p = 1
e - jθp( t) - e - jθp( t - t　^) 2

2 + ∑
P

p = 1
y　—p( t) - e - jθp( t) r　^( t) +

λp( t)
2

2

2
+ r　^( t) - ∑

D

d = 1
r　^p,d( t)

2

2
(21)

通过交替方向乘子法 (ADMM) 迭代优化, 分离

指纹与相位噪声。 通过交替优化, 算法逐步将多接收

机信号中的共有发射机指纹收敛至s　^d( t), 同时将各接

收机的相位噪声推入 ηp( t) 中, 实现发射机指纹与接

收机指纹的分离。 当满足以下条件时, 结束迭代:

∑
D

d = 1
R　^ n + 1

p,d (ω) - R　^ np,d(ω) 2
2 / R　^ np,d(ω) 2

2 < ζ (22)

式中 ζ 为迭代误差门限值, 本文选取 ζ = 10 - 7。
3. 2 发射机指纹特征提取

对经信道处理后的多接收机 OFDM 信号进行

JVMD 分解, 得到与各接收机在时间—频率上对齐的 d
个 IMF 分量 { r　^1 ( t), r　^2 ( t), …, r　^d ( t)}。 由于发射

机硬件缺陷会引入显著的非高斯畸变[8], 表现为信号

分布的偏度 (非对称性) 与峰度 (脉冲特性), 而接

收机干扰通常服从高斯分布, 其偏度与峰度趋近于零,
因此可以利用非高斯统计量来判别哪些 IMF 携带发射

机指纹。 对于第 d 个 IMF 分量, 记观测序列长度为 Z,
其样本均值与标准差分别为 υd 与 σd, 定义该分量的偏

度与峰度为:

eSKd = 1
Z ∑

Z

z = 1

r　^d( z) - υd

σd
( )

3

(23)

eKU
d = 1

Z ∑
Z

z = 1

r　^d( z) - υd

σd
( )

4

(24)

构造其非高斯特征向量 Θd = [ eSKd , eKU
d ], 并将所

有入选 IMF 的 Θd 进行级联, 形成最终的发射机指纹

特征数据集。
3. 3 CNN 识别分类

CNN 在特征自动学习与模式判别方面具有显著优

势, 能够有效刻画复杂非线性特征之间的关系。 为保

证模型训练的稳定性与识别性能, 本文将构建的数据

集按照 8 ∶ 1 ∶ 1 的比例划分为训练集、 验证集和测试

集, 并将其输入卷积神经网络完成分类识别。 所设计

的网络结构由输入层、 两级卷积层与池化层、 全连接

层以及输出层组成, 其中卷积层采用 ReLU 激活函数

并引入正则化参数 λ = 0. 000 1 以抑制过拟合现象, 卷

积核尺寸设置为 3 × 3, Adam 为网络优化器, 学习率

为 0. 001。
4 实验结果
4. 1 实验设置

本文使用调制方式为 OFDM 的 ORACLE 数据

集[16], 以 USRPX310 无线发射机为通信辐射源, 从数

据集中选取 5 台 OFDM 发射机信号进行实验。 每台

OFDM 发射机信号提取 1 000 个样本信号, 每台发射机

的硬件损伤参数独立配置, 包括滤波器失真、 I / Q 不

平衡、 功放非线性失真等[8]。 接收端配置 3 台非理想

接收机 (R1 ~ R3), 设置 Bp 参数分别为 0. 01、 0. 1、
0. 2, 分别模拟不同强度的相位噪声干扰。 VMD 算法

参数设置[9 - 10] 为: 模态数 K = 4、 惩罚因子 μ = 2 000、
最大迭代次数 Tmax = 100。
4. 2　 算法性能分析

4. 2. 1　 抑制多径干扰分析

在 ORACLE 数据集中分别添加三种参数不同的多

径信道。 由于瑞利信道无直射路径且各路径能量均衡

分布, 因此构造的仿真信道中所有路径增益按指数衰

减模型分配, 其次, 不同符号间的增益呈现随机波动,
且符合瑞利分布规律。 假设单个 OFDM 符号周期内信

道响应保持恒定, 各路径延迟参数严格按基带采样周

期的整数倍设定 (详见表 1), 式中基本时延单元 sp
对应单个采样点的持续时间。

表 1　 瑞利信道多径参数配置表

信道类型 路径数 τ1 / sp τ2 / sp τ3 / sp τ4 / sp

信道 1 2 0. 635 0. 365 — —

信道 2 3 0. 547 0. 283 0. 170 —

信道 3 4 0. 350 0. 275 0. 200 0. 125
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　 　 发射机硬件缺陷导致的设备指纹特征, 在接收信

号解调过程中呈现出可观测的星座图畸变。 具体表现

为两个方面: 一是信道频率选择性衰落引起的星座点

扩散效应, 二是功放非线性特性造成的星座结构形变。
图 4 展示了经频谱轮移比值算法处理后的信号星座图

特性。 由图中结果可以看出, 当信道状态发生变化时,
接收端 OFDM 频域符号的星座分布会产生较为明显的

偏移和畸变; 相比之下, 经过算法表征后的星座图变

化幅度明显减小, 能够有效抵消相位偏移引起的星座

旋转效应, 表现出更好的稳定性。

图 4　 不同衰落信道条件下, 频谱轮移比值算法处理前后的星座图对比

4. 2. 2　 抑制接收机干扰分析

为验证多接收机协同模式下所提出的 JVMD 方法

对接收机干扰的抑制效果, 实验分别测试了单接收机

(R1)、 双 接 收 机 协 同 ( R12 ) 和 三 接 收 机 协 同

(R123) 三种配置下, 对 5 台发射机 (T1 ~ T5) 信号

的识别正确率, 结果如表 2 所示。

表 2　 不同接收机组的正确识别率 (% )
接收机组 T1 T2 T3 T4 T5 平均正确率

R1 69. 34 78. 15 65. 72 76. 89 71. 03 71. 83

R12 88. 56 91. 27 93. 41 89. 93 90. 68 90. 37

R123 97. 12 98. 85 96. 63 98. 77 95. 24 97. 32

在单接收机独立工作 (R1) 场景下, 实验表明单

接收机受限于自身相位噪声与硬件畸变的耦合干扰。
引入接收机 2 协同工作 (R12) 后, JVMD 算法通过联

合分解两路信号的共有模态分量, 平均正确率达

90. 37% , 较 R1 提升 18. 54% 。 以 T3 为例, 其正确率

从 65. 72%跃升至 93. 41% , 表明双接收机协同通过空

间分集增益抵消了单接收机的动态相位噪声。 进一步

增加接收机 3 协同处理 (R123), 算法通过三路信号

的联合变分优化, T1 ~ T5 的识别正确率均突破 95% 。
实验表明, 三接收机协同模式下, 实现了发射机指纹

与接收机干扰的完全分离。
4. 2. 3 非高斯特征提取分析

非高斯分量判定条件为: eSKd > 2σs 且 eKU
d >

2σF, σS 和 σF 分别为偏度与峰度的标准差, 其值分别

为 0. 8 和 1. 2。 表 3 展示了各 IMF 分量的峰度与偏度计

算结果。

表 3　 IMF1 ~ IMF4 的峰度与偏度值

IMF 分量 IMF1 IMF2 IMF3 IMF4

偏度 eSKd 1. 9 - 1. 7 0. 3 - 0. 1

峰度 eKU
d 3. 5 2. 8 0. 4 0. 2

如图 5 所示, IMF1 与 IMF2 的峰度和偏度均超过

阈值, 其时域波形呈现脉冲特性与不对称分布, 与功

放非线性失真和 I / Q 失配的物理特性一致, 判定为发

射机指纹分量。 如图 6 所示, IMF3 与 IMF4 的峰度和

偏度均低于动态阈值, 能量在频域均匀分布无明显峰
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值, 符合接收机高斯噪声的宽频带特性, 判定为接收

机噪声分量。

图 5　 IMF1、 IMF2 时域波形

图 6　 IMF3、 IMF4 频域能量

图 7　 非高斯特征提取 t-SNE 图

为直观验证所提算法在区分发射机与接收机硬件

指纹方面的有效性, 本研究在 0 dB 信噪比条件下, 对

OFDM 辐射源信号分类结果进行了降维可视化。 采用 t
分布 -随机邻域嵌入 (t-SNE) 技术对特征空间进行降

维映射, 如图 7 所示。 实验结果显示, 基于联合变分

模态分解的方法能够清晰区分 5 类不同辐射源信号。
在 t-SNE 图中, 同类信号样本紧密聚集于特征空间的

不同区域, 形成显著分离的聚类簇。 这一现象表明,

所提取的非高斯统计特征可有效表征辐射源硬件缺陷

的独特性, 将细微的物理层差异转化为高区分度的特

征向量, 从而实现对辐射源个体的分类识别。
4. 3 对比实验结果及分析

在现有的去除通信辐射源设备中多径信道或接收

机干扰的方法中, 方法 1 采用 VMD 分解信号提取时域

与频谱特征并用 KNN 分类识别[9]; 方法 2 从 IQ 数据

中提取射频指纹, 设计注意力网络与复值卷积神经网

络 (CVCNN) 融合多个接收机的 RFF 特征[17]; 方法 3
基于对比学习的无监督预训练方法提取与接收器无关

的特征进行辐射源识别[18]; 方法 4 通过校正接收器端

I / Q 不平衡损伤, 并融合多接收器的注意力加权特

征[17]。 使用以上方法在保持训练样本和测试样本比例

不变的条件下与本文方法进行对比实验, 通过添加高

斯白噪声的方式改变数据集信号的信噪比, 图 8 中各

识别率是根据每种方法中的分类器统计得出的。

图 8　 与现有方法的识别率对比曲线

如图 8 所示, 在信噪比从 - 4 dB 到 4 dB 的动态范

围内, 本文提出的方法相较于现有方法展现出显著优

势。 当信噪比降至 - 4 dB 时, 本文方法仍能保持

82. 1%的识别率, 较其他方法提升显著。
在对比识别性能的同时, 本文进一步从计算复杂

度角度对各方法进行分析。 方法 1 主要基于单通道

VMD 分解和传统分类器, 其计算复杂度相对较低; 方

法 2 ~ 4 引入了注意力机制、 多接收机特征融合或深度

网络结构, 计算开销随接收机数量和网络规模增加而

提升。 相比之下, 本文方法相较于方法 1 在计算复杂

度上有所增加。 其中, 频谱轮移比值算法主要由 FFT
运算构成, 其复杂度与常规频域处理方法处于同一数

量级; JVMD 由于引入多接收机联合分解约束, 计算

量高于单通道 VMD, 但本文采用的模态数较小, 使得
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整体计算代价保持在可控范围内。
5 结论

本文利用 OFDM 符号相邻子载波频域数据的相关

性, 通过频谱轮移操作抑制多径乘性干扰, 进一步设

计基于 JVMD 的多接收机信号联合分解框架, 实现发

射机指纹与接收机噪声的高效分离。 该方法在复杂干

扰下的辐射源识别中表现出更强的指纹区分性, 具有

识别率高、 抗噪性能好的特点。 但该方法仍依赖于多

接收机系统的时间同步与信号质量一致性。 在接收机

数量受限或同步误差较大的场景下, 性能可能受到一

定影响。 未来工作将进一步研究在异步多接收机条件

下的鲁棒特征提取方法, 并探索轻量化模型以降低计

算复杂度。
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