
第17卷第1期 空 军 工 程 大 学 学 报(自然科学版) Vol.17 No.1
2016年2月 JOURNALOFAIRFORCEENGINEERINGUNIVERSITY(NATURALSCIENCEEDITION) Feb.2016

收稿日期:2015􀆼07􀆼02
基金项目:陕西省自然科学基金(2012JQ8019)
作者简介:王文哲(1991-),男,山东济南人,硕士生,主要从事航空电子对抗技术研究.E􀆼mail:524940802@qq.com
      
引用格式:王文哲,吴华,索中英,等.粗糙K􀆼means和AdaBoost结合的雷达辐射源快速识别算法[J].空军工程大学学报:自然科学版,2016,
17(1):51􀆼55.WANGWenzhe,WUHua,SUOZhongying,etal.AFastRadarEmitterRecognitionAlgorithmBasedonRoughK􀆼meansCom-
binedwithAdaBoost[J].JournalofAirForceEngineeringUniversity:NaturalScienceEdition,2016,17(1):51􀆼55.
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摘要 针对数据集识别难度分布不均匀,提出了基于粗糙 K􀆼means和AdaBoost的雷达辐射

源快速识别算法。该算法由2个阶段构成:初级识别阶段提出一种改进粗糙K􀆼means算法,将
数据特征空间分割为确定区域、粗糙区域和不确定区域,构建雷达辐射源快速识别算法模型,对
数据集进行筛选和识别,同时提出了一种确定粗糙K􀆼means算法初始聚类中心和聚类数量以

解决其固有缺陷的思路;在高级识别阶段,基于粗糙区域已知数据训练的多类AdaBoost分类器

识别不确定区域未知数据,提升识别精度。仿真结果表明:该算法与RBF􀆼SVM和AdaBoost相

比,精度浮动在-0.1%到+1.4%之间,训练时间和测试时间分别最大缩短0.857s和0.005s,
在保持了较高识别精度和泛化能力的同时,明显降低了计算复杂度,缩短了耗时,提供了设计雷

达辐射源快速识别算法的新思路。
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Abstract:Aimedatthefactthatdatasamplesinthesamedatasetaredifficulttorecognizebecauseofmal􀆼
distribution,thispaperproposesafastradaremitterrecognitionalgorithmbasedonroughK􀆼meanscom-
binedwithAdaBoost.Thealgorithmiscomposedoftwostages.Attheprimaryrecognitionstage,anim-
provedroughk􀆼meansalgorithmisproposed,andthedatafeaturespaceisdividedintothecertainarea,

theroughareaandtheuncertainareatoconstructafastradaremitterrecognitionalgorithmmodelsoasto
filterandrecognizethedataset.Andatthesametimeaheuristicapproachisproposedtosolvetheinherent
shortcomingsoftheoriginalroughK􀆼meansbyascertainingitsinitialclusteringnumberandcenters.And
attheadvancedrecognitionstage,unknownsamplesdwellingintheuncertainareaarerecognizedbythe
multi􀆼classAdaBoostclassifiertrainedbytheunknownonesintherougharea,thuspromotingtherecog-
nitionaccuracyofthealgorithm.ThesimulationresultsshowthatcomparedtoRBF􀆼SVMandAdaBoost,

thescopeofanaccuracyfluctuationisfrom-0.1%to+1.4%,theshrinkageofatrainingtimeis0.857s,



andtheshrinkageofatesttimeis0.005satmost,andapparentlythecomputationalcomplexityislowered
andthetimeconsumedisshortenedrespectivelybyusingthisnewalgorithmunderconditionsofreserving
comparativelyhighrecognitionaccuracyandgeneralizationcapability.Bysodoing,thisprovidesfastradar
emitterrecognitionalgorithms􀆼designingwithnewtrainofthought.
Keywords:radaremitterrecognition;roughK􀆼means;AdaBoost;computationalcomplexity

  近年来,随着相控阵等新体制雷达不断涌现,对
雷达侦察系统可靠性与实时性要求不断提高,雷达

辐射源识别面临着更多挑战[1],传统识别方法正在

逐渐失效[2]。许多新的雷达辐射源识别方法陆续问

世,如脉内特征分析[3],基于句法模型的分析[4]和人

工智能分析[5􀆼6]等等。其中,人工智能分析方法受到

了诸多关注。在其众多实现方法之中,神经网络和

支持向量机(SVM)在雷达辐射源识别中得到了广

泛应用[7􀆼8]。然而,神经网络的预测精度并不高,且
其需要较大的训练集[9],而这实际上可能难以获取。
相比神经网络,SVM能够在较小训练集下取得更好

的预测精度[9]。然而,SVM的计算复杂度随着训练

数据增多将急剧上升。因此,兼具高精度和低计算

复杂度的识别方法正成为一个研究热点。近年来,

Boosting在人工智能中应用广泛且有效,引起了学

界重视。其中最具代表性的 AdaBoost方法,被认

为是统计学习中目前为止性能最好的方法之一,许
多学者称其为最好的立即可用(out􀆼of􀆼the􀆼box)分
类器[9􀆼10]。问题在于,能否在保留高精度的同时,进
一步提升其实时性,使其更加适应该领域应用特点。

1 快速级联识别算法模型

混合不同分类器是构建所需识别算法的有效手

段。混合分类器模型从结构上分为级联和并行。级

联混合分类器通常有着结构简单、易于实现的优点。
其中,后级分类器只对前级分类器拒回的训练数据

进行分类。所以在设计这种分类器时,关键在于如

何选择互补分类器和决定将被拒回的数据。
为使AdaBoost算法集中计算资源识别困难数

据,首先应注意到此事实:在特征空间中,困难数据

主要位于各类交界处。因此只要通过前级分类器筛

选出交界附近数据送入AdaBoost即可。而粗糙K
􀆼means算法对特征空间的分割以及相比AdaBoost
较低的计算复杂度使其非常适合作为级联模型的前

级。然而初始聚类中心和数量需人为给定等固有缺

陷,限制了其应用范围,因此本文将对其改进。经典

粗糙K􀆼means算法将特征空间分为确定区域和粗

糙区域。但在本文改进的粗糙K􀆼means算法中,特
征空间中将存在3种区域,即确定区域、粗糙区域和

不确定区域。以二维数据为例,特征空间见图1。

图1 本文改进粗糙K􀆼means算法的区域划分

Fig.1 AreadivisionoftheroughK􀆼meansalgorithm
improvedbythispapar

  首先,改进粗糙K􀆼means算法学习训练数据,
可得聚类中心和各个区域的边界半径。其次,Ada-
Boost学习粗糙区域数据。至此,训练阶段完成,得
到粗糙K􀆼means分类器和AdaBoost分类器。

对未知类标记数据进行分类时,改进粗糙 K􀆼
means分类器首先筛选数据,并识别确定区域和粗

糙区域数据,继而 AdaBoost分类器识别不确定区

域数据。快速级联识别算法模型见图2。

图2 本文算法流程

Fig.2 Flowchartofthealgorithmproposedinthispaper

  基于以上模型,初级识别阶段拒回的数据在高

级识别阶段识别,故本文算法识别精度应为:
At=ApRr+AaRd (1)

式中:At,Ap,Aa,Rr,Rd 分别为混合识别精度、初
级识高级识别阶段精度、初级识别阶段接受率和拒

回率。
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2 改进粗糙K􀆼means初级识别阶段

粗糙K􀆼means是最流行的迭代下降聚类算法

之一[11]。K􀆼means算法的基本思想是尽量使得同

类数据相似度高、异类数据相似度低。然而 K􀆼
means聚类算法有如下缺陷:①聚类数量必须在聚

类前人为给出;②对初始聚类中心的选择非常敏感,
且极易收敛于局部最优解;③对孤立点也很敏感。

为了解决孤立点问题,PawanLingras和Chad
West提 出 了 粗 糙 K􀆼means算 法[12]。粗 糙 K􀆼
means算法可以解决聚类中的不确定性问题,并且

有效减少孤立点的影响,但仍需初始聚类中心和聚

类的数量作为先验知识。对此,本文基于粗糙集理

论[13􀆼14]来确定聚类数量和初始聚类中心。

2.1 基于粗糙集理论对粗糙K􀆼means算法的改进

由于粗糙集理论无法处理实值数据,信息表中

数据应予离散化。数据离散化的方法很多,本文采

用简单明确的等距离散化法[14]。
在离散化后,使用粗糙集理论对数据进行属性

约简和分类规则提取。基于这些分类规则,计算可

得初始聚类中心。该过程如下:①基于粗糙集理论,
获取分类规则;②设置聚类数量等于规则的数量;③
定义初始聚类中心如下:

  ti0=(∑
x∈Xi

x)/card(Xi) (2)

式中:Xi 为分类规则i中的数据集。
在粗糙K􀆼means算法中,每次迭代更新的聚类

中心为:

ti=

ωlower×
∑x∈X

-
i
x

card X
-
i( )

+ωupper×
∑x∈ X

-
i-X

-
i( )

x

card X
-

i-X
-
i( )

,ifX
-

i-X
-
i≠ ∅

(∑x∈X
-
i
x)/card X

-
i( ) ,otherwise

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ï
ï

(3)

式中:X
-

i 和X
-
i 分别为Xi 的上近似集和下近似集,

参数ωlower和ωupper分别为粗糙集上近似和下近似的

相对重要性,或者称为权值,通常取值于0~1之

间,二者之和为1。
定义数据xm 和xn 的距离为:

d(xm,xn)=‖xm -xn‖ (4)
则数据xm 和类中心ti 的距离应为d(xm,xj)。

Xi 的ωlower和ωupper权值基于d(xm,ti)/dmini ,其中

dmini =mini∈[1,I]d(xm,ti)。如果d(xm,ti)/dmini

≥λ,则数据xm 应该归入Xi 的下近似集,λ为判定

上下近似集的门限。否则,xm 应归入聚类中心距

离其最近的Xi 上近似集但不归入Xi 下近似集(Xi

下近似集是 Xi 上近似集的子集)。而权值由上近

似集和下近似集中各自元素的数量决定:

ωlower(i)
ωupper(i)

=
cardX

-

i-X
-

i( )

cardX
-

i( )
,X

-
i ≠ ∅( ) (5)

ωlower(i)+ωupper(i)=1 (6)
因此,参数λ 决定了式(2)中 Xi 的ωlower 和

ωupper权值。如果λ取值过大,那么下近似集将会是

空集;相反如果λ取值过小,上下近似集的区分就会

失去意义。

2.2 改进粗糙K􀆼means用于初级识别阶段

在训练粗糙 K􀆼means分类器时,需计算类中

心、粗糙边界和不确定边界,尔后使用该分类器时,
仅需用到这些参数。

聚类完成后,确定了类中心和距离类中心最远

的数据。设dx 为数据x 到类中心的距离。不确定

边界半径定义为:

    Run=max(dx) (7)
式中:max(dx)即为该类数据到类中心的最远距

离。粗糙边界半径定义为:

      Rro =δRun (8)
一般地,比例系数δ∈[0.7,0.9]。本文取0.8。
图1中,粗糙边界和不确定边界之间的区域定

义为粗糙区域,超出不确定边界半径的区域定义为

不确定区域。根据以上定义,算法训练阶段不会有

数据出现在不确定区域。
而当未知类标记数据被识别时,它们首先会被

分入类中心距其最近的一类中。其中位于确定区域

和粗糙区域的数据,由初级识别阶段给出最终分类

结果,不确定区域数据则予以拒回。

3 基于AdaBoost的高级识别阶段

AdaBoost由Y.Freund和R.Schapire在1995
年提出[15􀆼16],很快成为目前最流行的提升(Boos-
ting)方法。在提升方法中,其他学习算法的输出被

“融合”成一个加权和的形式,该加权和代表了提升

方法的最终输出。之所以称 AdaBoost为自适应

(Adaptive)的,意即在组成强分类器的弱分类器

(weaklearners)中,后续的弱分类器都要由之前已

经生成的弱分类器所决定。
原始的AdaBoost算法是一种二类分类算法。

为了使其能够用于多类分类问题,可以采用许多将

二类分类算法推广到多类分类算法的通用策略,比
如One􀆼Versus􀆼The􀆼Rest,One􀆼Versus􀆼One等。基
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于AdaBoost的多类分类算法也有许多学者发表了

相关研究,比如Y.Freund和R.Schapire[16],以及

J.Zhu等[17]的论文。本文采用应用最广的 One􀆼
Versus􀆼The􀆼Rest策略对 AdaBoost进行多类分类

推广,即每次为一类数据建立一个 AdaBoost分类

器,对每一个分类器来说,只需将这一类别数据和其

他所有类别数据区分开来。
训练时,AdaBoost算法从初级识别阶段筛选出

的粗糙区域数据中学习得到 AdaBoost分类器;对
未知类标记数据识别时,只有不确定区域数据被初

级识别阶段拒回并送入 AdaBoost分类器识别,而
初级识别阶段接受的数据不经过此阶段识别。

4 实验仿真与分析

本文对所提出算法进行了仿真验证,Inter(R)

Core(TM)i7􀆼3770@3.40GHzCPU和4GB内存

的微型计算机硬件平台,Python2.7及Numpy1.9.
2软件平台。识别精度和计算复杂度分别与RBF􀆼
SVM和AdaBoost基于以上平台进行了对比。

实验1对雷达辐射源信号所产生的数据进行识

别;所涉及雷达辐射源信号脉冲描述字包含射频频

率(RF)、脉冲重复频率(PRF)和脉冲宽度(PW);雷
达辐射源类型为识别结果。

实验2使用Iris数据集,它包含了分属于3个

类别的150个数据,每一类由50个数据构成,特征

空间为四维实值空间。

4.1 实验1:雷达辐射源信号的分类

采用基于9个已知雷达辐射源信号产生的人工

数据集。表1所示为已知雷达辐射源信息。
表1 已知雷达信号数据信息表

Tab.1 Thedatainformationtableofknownradarsignals

序号 RF/GHz PRF/Hz PW/μs 类型

1 8346 1600 0.15 3
2 8590 1300 0.25 3
3 7850 1500 0.5 1
4 7806 750 0.1 1
5 7909 585 0.5 2
6 7967 580 0.5 2
7 7920 620 0.5 2
8 7857 750 0.5 1
9 7786 1500 0.1 1

  训练和测试数据都是基于表1中数据集的随机

生成数据,其中训练数据270个,测试数据90个。
经过等距离散化,属性值被归入3个区间。同

区间实值被赋予同一离散值,见表2。A,B,C 和d
分别指代载频、重频、脉宽和雷达类型。

表2 使用等距离散化法后的信息表

Tab.2 Thediscreteinformationtableusingthe

equivalentwidthmethod

序号 A B C d
1 3 3 1 3
2 3 3 2 3
3 2 3 3 1
4 2 2 1 1
5 2 1 3 2
6 2 1 3 2
7 2 2 3 2
8 2 2 3 1
9 1 3 1 1

  计算雷达类型对每一条件属性的依赖度:γA =
1/2,γB =3/8,γC =0。由于雷达类型对属性C
(PW)的依赖度为0,故属性C 为冗余。在属性约简

和剔除重复数据后,可得表3的分类规则,其中*表

示任意值。
表3 基于粗糙集理论提取的分类规则

Tab.3 Theclassificationrulesextracted

basedonroughsetstheory
序号 A B d
1 3 3 3
2 2 3 1
3 1 3 1
4 2 2 1
5 1 2 2
6 * 1 2

  表3中存在6条分类规则,即3种类型的270
个数据可以被分入6个子类中,计算可得初始聚类

中心并基于此训练 K􀆼means分类器。最终的 K􀆼
means分类器参数见表4。尔后使用粗糙区域数据

训练AdaBoost分类器。
表4 K􀆼means分类器的参数

Tab.4 ParametersoftheK􀆼meansclassifier

子类 聚类中心 粗糙半径 不确定半径

1 (8467.9,1452.9) 175.0 218.8
2 (7850.8,1497.6) 58.3 72.9
3 (7786.0,1514.2) 70.7 88.4
4 (7831.6,751.7) 60.0 75.0
5 (7919.3,620.4) 4.9 6.2
6 (7938.6,582.8) 27.4 34.3

  识别90个测试数据,可得精度参数。初、高级

识别阶段精度,初级识别阶段接受率和拒回率分别

为95.6%,97.3%,89.7%和10.3%。由此,本文算

法精度:Atotal=95.6%×89.7%+97.3%×10.3%=
95.8% 。算法比较见表5。

表5 实验1的对比结果

Tab.5 Comparisonresultsofexperiment1

分类算法 训练时间/s 测试时间/s 分类精度/%
RBF􀆼SVM 2.634 0.012 94.4
AdaBoost 2.915 0.010 95.9
本文算法 2.058 0.007 95.8

45 空军工程大学学报(自然科学版) 2016年



  从训练时间和测试时间上看,本文算法2.058s
和0.007s都明显优于RBF􀆼SVM 和 AdaBoost的

实验结果,达到了大幅降低时间复杂度的目的;而从

分类精度上来看,本文算法的95.8%仅略低于Ada-
Boost的95.9%,显然高于 RBF􀆼SVM 的94.4%。
以上结果说明本文算法在取得低时间复杂度的同

时,保持了较高的分类精度,有较好的泛化能力。

4.2 实验2:Iris数据集的分类

从UCI机器学习数据库中选取了Iris数据集

对算法进行测试。使用该数据集90%的数据训练

分类器,10%的数据对分类器进行测试。具体训练

和测试方法与实验1类似,不同之处仅在于Iris数

据集为真实采集的鸢尾花数据、无需生成随机数据,
因此不再赘述其过程。算法比较见表6。

表6 实验2的仿真结果

Tab.6 Comparisonresultsofexperiment2

分类算法 训练时间/s 测试时间/s 分类精度/%
RBF􀆼SVM 0.539 0.003 94.0
AdaBoost 0.644 0.001 93.7
本文算法 0.368 0.001 93.9

  由表6可知,本文算法在保持了相对较高的分

类精度和泛化能力的同时,运算时间仍然较RBF􀆼
SVM和AdaBoost有明显降低,达到了预期目的。

需要指出的是,在2次实验中,本文算法的识别

精度分别较RBF􀆼SVM 和 AdaBoost低0.1%。这

是由于本文算法和2种对照算法均为泛化能力很强

的高精度识别算法,其测试性能会在一定程度上受

到不同数据集的影响而略显差异。尽管本文算法在

识别精度上不能明显区分于2种对照算法,但其在

缩短运算时间上的效果是显而易见的。

5 结论

本文提出了基于粗糙 K􀆼means和 AdaBoost
的雷达辐射源快速识别算法。该算法由改进的粗糙

K􀆼means分类器和AdaBoost分类器组成。基于数

据集识别难度分布,数据分别被前后2级分类器识

别,仿真实验取得了较理想的效果。此外:

1)本文改进的粗糙 K􀆼means算法给出了一种

解决初始聚类中心和数量只能人为给定问题的方

法,对于粗糙K􀆼means算法随机性强、易陷入局部

最优的问题提供了一种解决思路。

2)提出了将改进的粗糙 K􀆼means算法作为前

级的快速级联分类器构建方法,仿真实验表明,对于

一般数据集,本文算法在保持了较高精度的同时,明

显降低了算法的计算复杂度,说明该方法可行,对于

雷达辐射源快速识别工程实现有借鉴意义。
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