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偏联系数聚类和随机森林算法在雷达信号分选中的应用
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摘要　为了提高雷达调制信号在电子对抗环境中的分选准确度,建立了基于偏联系数模糊聚类(PCFCM)算法和

教与学随机森林(TLRF)算法的雷达调制信号分选(PCFCMＧTLRF)模型.该模型引入偏联系数(PCN)改进K均

值聚类(KＧmeans)算法,优化模糊C均值聚类(FCM)算法,用优化后的FCM 算法对信号样本集进行预处理;使用

“教与学”优化(TLBO)算法优化随机森林(RF)算法,使优化后的RF算法能够以更低的复杂度构成更优的分类器;

将预处理后的样本作为TLRF中的训练样本实现信号分选.研究结果表明,与其他分选模型相比,PCFCMＧTLRF
模型具有更高的分选准确度,能够有效地实现雷达调制信号的分选.
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１　引　　言

电子信息技术在军事领域的广泛应用,使得电

子对抗方式逐渐由传统机械化向信息化转变,信息

优势成为主要的争夺优势.雷达信号分选作为现代

电子战中的重要组成环节,成为电子对抗的关键技

术[１Ｇ２].然而随着雷达技术的不断发展,越来越多样

化的雷达体制使得战场环境日趋复杂,依靠雷达外

部参数进行信号匹配的分选技术已经很难满足战场

要求[３Ｇ４].同时,信号在被动接收的过程中,电子对

抗的非合作特性使先验信息不能被完整地获取,先
验信息的缺失也会使雷达信号无法进行准确识

别[５].因此,寻找新的有效的分选方法具有重要的

研究意义.
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目前雷达调制信号的分选方法主要可以划分为

监督学习、无监督学习和半监督学习.监督学习在

训练过程中需要大量的标签样本,利用标签样本中

的有用信息进行训练学习,学习过程中需要大量的

先验信息.但在战场环境中,新型雷达的出现和雷

达体制的多样化,使实际应用中有标签的样本数据

较少,应用具有一定的局限性.无监督学习不需要

使用标签样本,在雷达信号标签样本不能事先获取

的分选领域得到广泛应用.聚类方法作为一类操作

简单、复杂度低的无监督学习方法,在信号分选中的

应用层出不穷,较为经典的有支持矢量聚类(SVC)
算法、K均值聚类(KＧmeans)算法和模糊C均值聚

类(FCM)算法.SVC算法需要计算大量的核函数,
时间耗费较长.KＧmeans算法属于硬划分算法,忽
略了样本之间的联系,聚类结果往往不太理想.

FCM算法考虑了样本之间的联系,不对样本进行强

制分 类,但 FCM 算 法 对 初 始 化 敏 感. 对 此,
文献[６]利用 KＧmeans算法对FCM 算法的聚类中

心进行初始化.KＧmeans算法的计算复杂度远低

于FCM算法,且在绝大部分情况下,其最终聚类中

心与FCM聚类中心较为接近,以 KＧmeans算法的

聚类中心作为 FCM 算法的初始聚类,可以提高

FCM算法的效率.然而KＧmeans算法在寻优过程

中会出现极小解的情况,且FCM 算法不能直接对

不完整数据进行聚类.半监督学习[７]是在少量的有

标签样本数据下,利用大量无标签样本数据进行训

练和分类.目前被广泛地运用于数据挖掘与分类问

题中的随机森林(RF)算法[８]是一种监督学习方法.

RF算法作为一种集成式机器学习算法,可以改善

单模型分类方法(如支持向量机、决策树、K近邻算

法等)精度不高、容易过拟合的问题,且RF算法对

噪声容忍度较高.但RF算法中并非所有的基分类

器都对集成分类器的准确率产生积极作用,而且对

于目前的雷达信号分选,如何有效减少训练所需的

样本标签仍是一个具有挑战性的问题.
针对以上问题,本文尝试将无监督学习方法和

监督学习方法融合,提出一种基于FCM 算法和RF
算法的雷达调制信号分选方法.在传统 KＧmeans
算法的基础上引入偏联系数(PCN)[９],用PCN距离

矩阵对样本进行迭代聚类,返回KＧmeans算法的最

终聚类中心,以此优化FCM 算法的初始聚类,建立

基于PCN改进的FCM 算法(PCFCM),使其能够

对具有不确定性的雷达数据进行有效的聚类分析.
为进一步提高雷达信号的分选准确率,再结合“教与

学”优化(TLBO)算法[１０]优化的RF算法(TLRF),
建立基 于 PCFCMＧTLRF 的 雷 达 调 制 信 号 分 选

模型.

２　改进模糊C均值聚类算法

２．１　模糊C均值聚类算法

FCM算法利用隶属度建立样本与各类别之间

的联系,是一种软划分算法.其基本思想是通过反

复迭代更新聚类中心C 和隶属度矩阵U 进行聚类,
使被划分到同一类样本之间的相似度最大,不同类

样本 之 间 的 相 似 度 最 小.设 样 本 集 X ＝{x１,

x２,,xn},n 表示样本个数.FCM 算法将样本集

划分为K 个子集,聚类中心C＝{c１,c２,,cK },则

FCM算法的目标函数为

J(U,C)＝∑
n

i＝１
∑
K

j＝１
uα

ijd２
ij, (１)

式中:dij＝ xi－cj 表示样本xi 到类中心cj 的距

离;i表示n 个样本中的第i个样本;j表示K 个子

集中的第j个子集;α表示模糊加权指数,最佳取值

区间为[１．５,２．５],没有特殊要求的条件下取α＝２;
隶属度矩阵U 的矩阵元为uij,uij表示样本xi 对类

j的隶属度,满足约束条件

∑
K

j＝１
uij ＝１,１≤i≤n,uij ≥０,１≤j≤K,(２)

根据Lagrange乘数法,将约束条件代入(１)式,可得

cj ＝∑
n

i＝１
xiuα

ij ∑
n

i＝１
uα

ij, (３)

uij ＝ ∑
K

l＝１
dij/dil( )

２/(α－１)
[ ]

－１, (４)

式中:l表示第K 个子集中的第l个样本.
相比于其他聚类算法,FCM 算法应用最为广

泛.然而,FCM算法虽然给出了样本属于各类别的

程度,但是没有给出这种程度的不确定性;而且对于

实际应用中的不完整数据,FCM 算法无法直接

应用.

２．２　基于PCN改进的模糊C均值聚类算法

PCN能够反映出研究对象在微观层面上各种

不确定信息综合后的宏观发展趋势,揭示了系统的

确定性和不确定性.PCN最早由赵克勤先生提出,
是集对分析[１１Ｇ１２]中的一种伴随函数.

把PCN理论引入KＧmeans算法,用PCN替代

KＧmeans算法中的欧式距离来度量样本之间的联

系,统一分析因处理不精确、不一致、不完整所致的

各种不确定性.利用样本之间的PCN距离矩阵,对
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KＧmeans算法进行迭代聚类,获得最终的聚类中

心,以此优化FCM 的初始聚类,并用PCN更新聚

类结束后的隶属度矩阵,建立基于 PCN 改进的

FCM算法.改进点如下:

１)优化FCM算法的初始聚类中心

根据文献[１３]可知,一组优秀的初始聚类中心

可以缩短FCM 算法的迭代寻优过程,提高聚类速

度.用优化后的KＧmeans算法对FCM算法的聚类

中心初始化,能够有效地减少FCM 算法的迭代次

数,具体过程如下.

a)初始化类别数K,采用最大最小距离法初始

化 KＧmeans算法的簇中心 Cm ＝{mk},k＝１,２,

３,,K.

b)计算待分类样本x 与初始聚类中心mk 的

PCN.
首先将待分类样本x 和聚类中心mk 看作具有

Q 个属性的集合S 和集合T,组成集对 H ＝(S,

T).然后计算样本x 属性集中单个属性的偏联系

数∂u,即

∂u(q)＝
a

a＋b＋
b

b＋cλ＋
b

b＋aλ＋
c

b＋cη
,(５)

式中:a＝Sq/Tq,表示两个集合的同一程度;b＝
Sq/[Tq(T２

q－１)],表示两个集合的差异不确定程

度;c＝(T２
q－SqTq－１)/(T２

q－１),c表示两个集合

的对立程度;a、b、c 满足条件a＋b＋c＝１;q＝１,

２,,Q 表示属性Q 中的第q个属性;λ表示差异表

示符,取值范围为[－１,１];η表示对立标记符,取值

η＝－１.
最后计算样本x 和聚类中心mk 的PCN,即

Dxk ＝∑
Q

q＝１
∂u(q), (６)

式中:Dxk表示样本x 和聚类中心mk 之间联系的确

定性程度.

c)确定样本标签所属类别.根据(６)式计算样

本x 与 K 个簇中心Cm 的 PCN 距离,若 Dxk＝
max{Dxk},k＝１,２,３,,K,则认为样本x 与聚类

中心mk 的联系程度最大,即x∈k.

d)修正簇中心Cm.根据(７)式重新计算各个

簇的聚类中心,即

mk ＝
１
k ∑x∈kx, (７)

式中:k 表示属于第k类的样本总数.

e)重复步骤c)~d),直至各个类中心前后两次

的误差小于１０－４,返回最终聚类中心.

２)更新FCM算法聚类后的距离矩阵

样本标签的确定不仅依赖于簇中心Cm,还和

样本与Cm 的联系程度有关,聚类结束后,计算样本

与Cm 的PCN更新距离矩阵,过程如下.

a)利用返回的聚类结果作为初始簇中心Cm,
根据(４)式确定隶属度U.

uxk表示样本x 对mk 的隶属度,满足约束条件

∑
K

k＝１
uxk ＝１,１≤x≤n,uxk ≥０,１≤k≤K.

(８)

　　b)利用隶属度矩阵更新算法的簇中心Cm,直
至前后两次得到的各个簇的聚类中心mk 的误差小

于１０－４.

c)根据(６)式计算待分类样本与簇中心Cm 的

PCN距离矩阵,以此确定待分类样本的所属类别,
若Dxk＝max{Dxk},k＝１,２,３,,K,则x∈k.

３　优化随机森林算法

３．１　随机森林算法

RF算法是一种由若干基础分类器“决策树”组
成的集成学习方法.其基本思想是将bagging算法

和randomsubspace算法结合,生成多棵互不相关

的决策树,每棵决策树都能够独立地利用训练样本

进行训练,训练完成后,对这些决策树采取投票选取

机制,确定最终分类结果.本文RF算法中的基础

分类器采用C４．５分类算法生成.C４．５算法选择信

息增益率最大的属性作为当前节点的分裂属性,生
成决策树.

信息增益率的计算过程如下:

１)信息增益

G(A)＝I(D)－IA(D), (９)

式中:I(D)＝－∑
m

i＝１
pylbpy 表示样本集D 的熵;

IA(D)＝∑
v

z＝１

Dz

D I(Dz)表示属性A 对样本集D

划分的期望信息;１≤y≤m 表示样本集D 按类别

划分为m 个子集;v表示样本集D 按属性A 的属性

值划分为v个子数据集;Dz 表示第z个子数据集

中的样本数量;D 表示样本集D 的样本数量.

２)信息增益率

RG(A)＝
G(A)
SA(D), (１０)

式中:SA(D)＝－∑
v

z＝１

Dz

D ×lb
Dz

D
表示属性A
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的“分裂信息”.

RF算法的性能依赖于各个基础分类器的性

能,然而在分类过程中并非所有的基础分类器都具

有优秀的分类性能[１４Ｇ１６].如何保留优质的分类器,
剔除不好的分类器,找出最优的决策树组合成为问

题的关键.

３．２　TLBO算法优化随机森林

TLBO算法是一种通过模拟班级中教师“教学”
过程与学生“学习”过程,找出最优解的群智能优化

算法.TLBO算法因其全局搜索能力强、收敛速度

快、参数设置少、结构简单的特点,已成功应用于很

多工程问题[１７].在TLBO算法中,班级是搜索空间

中的种群,教师和学生是种群中的个体,成绩是算法

中的适应度.
利用TLBO算法对随机森林中的决策树进行

优化搜索,寻找最优的决策树组合,构成新的集成,
以此提高RF算法的分选性能.改进过程如下:

a)利用随机采样技术对训练集进行随机采样,
生成TTN棵决策树.

b)初始化不同的决策树组合作为初始种群,计
算训练样本在不同决策树组合下的分类结果,即计

算不同决策树组合的适应度.

c)选择种群中适应度最大的个体作为教师

Xteacher,通过学生和教师之间、学生和学生之间的差

异度进行个体迭代更新,寻找最优个体.

１)学生和教师之间的差异度表示为

ϕ＝r Xteacher－TTFXmean( ) , (１１)
式中:r＝rand(０,１)表示学习步长;TTF＝round[１＋
rand(０,１)]表示教学因子;Xmean表示班级的平均

成绩.

２)学生和学生之间的差异度表示为

ϕ＝
rh(Xh －Xg),f(Xh)＞f(Xg)

rh(Xg －Xh),f(Xg)＞f(Xh){ ,(１２)

式中:rg＝rand(１,NNP)表示第g 个学生的学习因

子,NNP表示种群个数;f(Xg)表示第g 个学生的成

绩;f(Xh)表示第h 个学生的成绩.

d)判断是否达到最大迭代次数,若是,则返回最

优个体,即最优决策树组合;若不是,则继续步骤c)~
步骤d).

４　PCFCMＧTLRF信号分选模型

信号分选主要包括两个阶段,一是特征提取;二
是分类器设计.特征提取是一种非线性变换,提取

能够反映信号特征的信息,完成信号到特征的转换.

分类器设计是根据第一阶段提取的信号特征,选择

合适的分类器对特征进行分选识别.根据信号分

选的阶段划分,建立基于PCFCMＧTLRF的雷达调

制信号分选模型.首先提取雷达调制信号的熵特

征作为信号样本集,利用PCFCM软划分的特点将

具有高度相似性的样本进行归类,提取性能较好

的训练样本,使样本规律更加容易识别;结合具有

较强学习能力和泛化能力的 TLRF算法,进一步

提高分选准确率.模型优化过程如图１所示,具
体步骤包括:数据准备、聚类分析、优化决策树组

合、信号识别.

图１ 基于PCFCMＧTLRF的雷达调制信号分选模型

Fig敭１ Radarmodulatedsignalsortingmodel
basedonPCFCMＧTLRF

１)数据准备

由文献[１８Ｇ１９]可知,利用信号的熵特征进行分

选可以在一定程度上弥补使用脉内特征和外部参数

特征分选时存在的识别种类少、噪声考虑少的不足.
本研究提取７种雷达调制信号(参数设置见表１)的
香农熵、范数熵、奇异值熵作为雷达信号的特征数据

样本集.信噪比(SNR)范围为－１０dB~１０dB,每
种信号每隔２dB产生１００个样本,共７７００个样本.
其中,训练样本是每隔２dB的信噪比下的７００个特

征样本,测试样本是从对应的训练样本中随机抽取

的１３０个特征样本.
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表１　雷达调制信号的参数设置

Table１　Parametersettingofradarmodulatedsignals

Signal
Sampling

frequency/MHz
Carrier

frequency/MHz
Encoding

Pulse
width/μs

Bandwidth/MHz

LFM １２０ ３０ １０ ２０
NLFM １２０ ３０ １０ ２０
CW １２０ ３０ １０ ２０
BPSK １２０ ３０ １３ＧbitBarkercode １３ ２０
FSK １２０ ３０ １３ＧbitBarkercode １３ ２０
MPSK １２０ ３０ Frankcode １０ ２０
QPSK １２０ ３０ Frankcode １０ ２０

Note:LFMislinearfrequencymodulation;NLFMisnonlinearfrequencymodulation;CWiscontinuouswave;BPSKisbinary
phaseshiftkeying;MPSKisMＧaryphaseshiftkeying;QPSKisquaternaryphaseshiftkeying．

　　２)聚类分析

以训练样本集作为聚类对象,采用PCFCM 算

法对其进行聚类,返回PCN高的样本组成新的样本

集D＝{Fdate,Flaber},Fdate表示样本集中的样本特

征,Flaber表示样本集中的样本标签.聚类过程中,

PCFCM算法参数设置如下:聚类簇个数 K＝７,模
糊加权指数α＝２,聚类过程中用PCN衡量迭代过

程中样本与簇中心Cm 的关系.

３)优化决策树组合

将聚类结果D＝{Fdate,Flaber}作为随机森林的

数据集,采用bootstrap方法随机从数据集D 中抽

取３００ 个 训 练 样 本 作 为 训 练 集 S,抽 取 １５ 次

(TTN＝１５),生成TTN棵决策树;然后采用TLBO算

法优化随机森林,根据适应度函数寻找最优决策树

组合.寻优过程中,TLRF算法参数设置如下:种群

个数NNP＝１５,最大迭代次数 NNI＝１５０,适应度函

数为

f(S)＝argmax
c＝１,２,３,,K

{I[ft(S)＝c]}, (１３)

式中:K 表示样本中的簇个数;ft(S)＝i表示样本

S 在第t棵决策树上的输出;c表示K 簇中的某一

簇;I()表示满足括号中条件的样本个数.

４)信号识别

利用步骤３)中返回的最优决策树组合对测试

样本进行分选,将样本分选结果与样本实际标签作

比较,检验分选效果.

５　仿真实验与分析

５．１　改进算法性能分析

选取来自加利福尼亚大学UCI数据库里的Iris
Flowers数据集、WineQuality数据集作为实验数

据集,测试PCFCM 算法和 TLRF算法的有效性.

IrisFlowers数据集以鸢尾花的特征作为数据来源,

数据集包含３类鸢尾花,每类５０个数据,共１５０个

数据,每个数据包含４个属性(花萼长度、花萼宽度、
花瓣长度、花瓣宽度);WineQuality数据集以葡萄

酒的化学成分作为数据来源,数据集包含３种不同

起源的葡萄酒,共１７８个数据,每个数据包含１３个

属性.IrisFlowers、WineQuality是多分类问题中

常用的数据集.
设置KＧmeans、FCM、PCFCM三种算法的聚类

簇个数K＝３,迭代终止条件为前后两次相同类中

心的 误 差e＜１０－４.表 ２ 给 出 KＧmeans、FCM、

PCFCM 三 种 算 法 对IrisFlowers数 据 集、Wine
Quality数据集的聚类结果.从表２可知,KＧmeans
算法结构简单、复杂度低,用时相对较短,但准确率

不高;FCM算法准确率有所提升,但对初始聚类敏

感,导致用时较长;PCFCM 算法在准确率、时间上

均优于FCM算法和KＧmeans算法,说明引入PCN
改进FCM算法可以提高FCM算法的运行速度、获
得较高的分类准确率.

表２　KＧmeans算法、FCM算法、PCFCM算法性能比较

Table２　PerformancecomparisonamongKＧmeans

algorithm,FCMalgorithmandPCFCMalgorithm

Dataset Algorithm
Mean

accuracy/％
Time

average/s
IrisFlowers KＧmeans ８５．５３ ０．１７１３
IrisFlowers FCM ９３．００ ０．２３２６
IrisFlowers PCFCM ９９．７５ ０．１０４５
WineQuality KＧmeans ６８．５４ ０．４３８７
WineQuality FCM ７０．２２ ０．６８９０
WineQuality PCFCM ７５．３９ ０．４２６４

　　设置 TLRF算法、RF算法的决策树个数为

TTN＝１５.随机抽取IrisFlowers、WineQuality各

数据集的９０组数据作为训练样本,３０组数据作为

测试样本,将测试样本分别输入已经训练好的SVM
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算法、RF 算 法、TLRF 算 法.三 种 算 法 对 Iris
Flowers数据集、WineQuality数据集的分类结果

如表３所示.从表３可知,与RF算法、SVM 算法

相比,TLRF算法在对测试样本分选时所用时间更

少、准确率更高,说明用TLBO优化RF算法后构成

的新集成算法 TLRF能够用更少的基础分类器获

得更高的 准 确 率,提 高 了 RF 算 法 的 集 成 性 能.

PCFCM 算 法、TLRF 算 法 的 良 好 表 现,为 基 于

PCFCMＧTLRF的雷达调制信号分选模型奠定了

基础.
表３　SVM算法、RF算法、TLRF算法性能比较

Table３　PerformancecomparisonamongSVMalgorithm,

RFalgorithmandTLRFalgorithm

Dataset Algorithm
Mean

accuracy/％
Testtime
average/s

IrisFlowers SVM ９２．６７ ０．０１２２
IrisFlowers RF ９５．００ ０．０３５０
IrisFlowers TLRF ９９．１７ ０．００１４
WineQuality SVM ７０．７８ ０．０４３７
WineQuality RF ９５．３３ ０．０２７２
WineQuality TLRF ９６．６１ ０．００１７

５．２　PCFCMＧTLRF模型性能分析

为验证PCFCMＧTLRF模型的有效性,将训练

样本作为 TLRF模型、传统 KＧmeans优化 FCM
(KFCM)算法与SVM 算法结合的KFCMＧSVM 模

型[６]、FCMＧTLRF模型、PCFCMＧTLRF模型的输

入,比较算法的输出结果.
图２给 出 同 等 条 件 下 TLRF 模 型、KFCMＧ

SVM模型、FCMＧTLRF模型、PCFCMＧTLRF模型

在信噪比大于－１０dB时雷达调制信号分选准确率

与信噪比的拟合图.从图２可知,４种模型对雷达

调制信号的分选准确率基本都随着信噪比的增加而

提高.当信噪比小于０dB时,信号受噪声影响较

大,特征空间容易出现重叠,使得分选结果较差.

PCFCMＧTLRF模型通过对样本进行聚类分析,返
回数据集中PCN较高的样本,使得PCFCMＧTLRF
模型的分选准确率与其他３种模型相比具有明显优

势.当信噪比大于０dB时,PCFCMＧTLRF模型的

优势减小,但PCFCMＧTLRF模型的分选准确率先

与其他模型达到１００％,说明PCFCMＧTLRF模型

的性能优于其他３种模型,能够较好地应用于雷达

信号分选.
图３给出各雷达调制信号的分选准确率与信噪

比的曲线拟合图,从图３可知,各信号的分选准确率

都随着信噪比的增加而上升.所有信号中,CW 信

图２ ４种模型的分选准确率与信噪比的拟合曲线

Fig敭２ Fittingcurvesofsortingaccuracy
andSNRforfourmodels

号和BPSK信号分选效果最好,信噪比为－６dB时

准确率可以达到１００％;NLFM 信号、FSK信号的

分选效果在小于－６dB的条件下不太理想.但

NLFM信号、FSK信号总体上升速度很快,且在大

于－４dB条件下,分选准确率有明显提升,说明

NLFM信号、FSK信号受信噪比的影响较大.其他

信号的分选效果虽然有所波动,但在信噪比大于

２dB时 分 选 准 确 率 都 逐 渐 趋 于 １００％,说 明

PCFCMＧTLRF算法可以有效实现多种雷达调制信

号的分选.

图３ 各种调制信号的分选准确率与信噪比的拟合曲线

Fig敭３ FittingcurvesofsortingaccuracyandSNRfor
variouskindsofmodulatedsignals

６　结　　论

采用改进的FCM 算法对雷达信号的特征数据

集进行聚类分析;采用优化的RF算法对聚类分析

后的样本集采样训练,获得最优决策树组合.采用

无监督学习和监督学习相结合的方法,应对雷达信

号分选过程中存在的标签样本数据少、低信噪比条

件下分选准确率不高等问题.仿真实验结果表明,

PCFCMＧTLRF模型相 比 于 TLRF 模 型、KFCMＧ
SVM模型和FCMＧTLRF模型具有更有效、更准确

的雷达信号识别效果,为雷达信号分选准确度的提

高提供了一种新的方法.但在信噪比小于－６dB

０６２８０４Ｇ６



激 光 与 光 电 子 学 进 展

的条件下,NLFM 信号和FSK信号的分选效果不

理想,需要进一步提高.
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