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统计学习理论算法在跳频信号分选中的应用

王　锐，　徐　祎
（电子工程学院， 安徽　合肥　２３００３７）

摘　要：在第 ３方截获并检测到跳频通信信号后，由于无先验知识，所以对其进行网台分选不便
采用传统有监督学习算法。 即便采用无监督的算法，目前多数算法对分类个数等相关消息也必
须有所借鉴并在多分选参数的逐级分选中通过先验知识进行有效性判断和筛选。 针对电子支
援中探测到的跳频信号分选所遇到的困难，利用统计学习理论在小样本学习及非线性分类上较
其它传统分类算法更好的性能，提出基于统计学习理论的无监督及半监督学习算法，对第 ３ 方
得到的跳频网台分选进行应用，取得理想结果。 为跳频通信侦察过程中的分选工作，提供一种
应用鲁棒性好，分选准确度高的方法。
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跳频通信作为扩谱通信的一个基本分支，以其抗干扰性强，抗截获性高，稳定性好，安全性高等优点，在
军事领域得到广泛应用。 逐步成为战时无线通信的重要手段，在现代战争中发挥着越来越重要的作用。 通
信对抗侦察（即电子支援 Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃ Ｓｕｐｐｏｒｔ，ＥＳ）［１］

的主要的任务是检测和截获信号、分选、参数估计，从而获
取信息。 其中在对截获的跳频信号进行分选后，才是对感兴趣目标进行精确参数估计，为最终最佳干扰提供
信息。 它是电子支援（ＥＳ）关键一步，最终为电子对抗（Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃ Ａｔｔａｃｋ，ＥＡ）提供了保障。 虽然它只是 ＥＳ
中的一个步骤，但是它的效果直接影响到整个通信电子战的有效性。 目前在对跳频信号的分选研究中，一般
基于有先验知识（或部分先验知识）条件下对跳频信号 ［２ －３］进行分选，然而实际条件往往无法满足，使得这
些算法实际应用效果不理想。 在通信对抗侦察中研究无任何先验知识或少量先验知识的跳频信号分选问
题，具有较高的实际应用价值。
作为一种新的学习理论体系，近些年来统计学习理论在模式识别问题中的应用越来越广泛，其中在具有

多维特征参数的数据集的分类中体现出它在非线性分类和小样本学习问题上的优势。 而将统计学习理论应
用在无先验知识或训练集样本个数不足的分类问题上，同样具有优于其它聚类算法的特点。
目前，在高密度、复杂的脉冲信号环境下，对雷达信号进行分选应用中，采用统计学习理论的方法进行分

段聚类的分选效果要优于传统信号分选方法［４］ 。 同时，在对于先验知识不足的恶劣信号环境下，进行跳频
信号的分选研究，可以通过一些改进的 Ｋ－ｍｅａｎｓ聚类一维直方图法，分层进行跳频信号分选［５］ 。 另外，为
了对信号分选的准确率有进一步提高，半监督的统计学方法也被应用在卫星红外遥感等领域［６ －７］ 。
本文就是利用统计学习理论在模式识别中的优势，根据信号环境的未知性，采用基于统计学习理论的分

类算法对上述恶劣背景环境下的跳频网台进行分选研究。

１　支持向量聚类算法（ＳＶＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇ）
支持向量聚类算法

［８ －９］
是利用一类支持向量机分类，再进行聚类的无监督分类方法。
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ＳＶ Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ算法分为 ２部分：形成 ＳＶ的聚类边界的 ＳＶＭ训练部分和聚类形成部分。 其中 ＳＶＭ训练
部分负责新知识模型的训练，包括 Ｇａｕｓｓ核函数宽度系数的优化、Ｌａｇｒａｎｇｅ 乘子的计算、Ｈｉｌｂｅｒｔ 空间最小包
络超球体半径的计算和有界支持向量（Ｂｏｕｎｄｅｄ Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃｔｏｒｓ， ＢＳＶｓ）与支持向量（Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃｔｏｒｓ， ＳＶｓ）的
选取。 聚类形成部分首先生成聚类标识关联矩阵，再通过 ＤＦＳ（Ｄｅｐｔｈ Ｆｉｒｓｔ Ｓｅａｒｃｈ）算法根据关联矩阵进行聚
类。

ＳＶ Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ 推广了 ＳＶＭ的思想，通过解二次规划问题，得到全局最优解；能处理任意形状的聚类，对
噪声能有效处理；无需指定聚类数目，需调参数少；容易处理高维数据。
该算法解决了 Ｋ－ｍｅａｎｓ聚类的聚类中心数和迭代最大次数等参数设定的问题，在实际仿真中发现对

数据对象的几何分布要求不高，不仅能更好地解决 Ｋ －ｍｅａｎｓ 聚类算法解决的问题，而且还在 Ｋ －ｍｅａｎｓ 聚
类算法不宜进行的地方有很好地应用。

２　二维迭代转导支持向量分类机

为了进一步提高 ＳＶＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇ算法的分类准确度，利用转导推理提出一种半监督学习分类方法 ＴＤＩＴＳ-
ＶＣ。
一般性假设：在 t１，t２ 时刻观测的样本集为 R１ ，R２ ，训练集 X１ ＝｛ x１ １ ， x２ １ ，⋯，xM １ ｝炒R１ ，　X２ ＝｛x１ ２ ，

x２ ２，⋯，xN ２ ｝炒R２ ， A＝｜X１ ｜， （｜· ｜为集合的势）。 Ω＝｛ω１，ω２，⋯，ωL｝L种类刻画 t１ ，t２ 时刻的样本集的标
号向量，yi １ ， yi ２∈Ω分别代表 X１ 和 X２ 第 i个样本对应的标号。 假设：t１ 时刻 X１ 对应的标号 Y１ ＝｛y１ １ ， y２ １ ，
⋯，yM １ ｝是有效的，而 t２ 时刻 X２ 对应的标号 Y２ ＝｛y１ ２ ， y２ ２ ，⋯，yN ２ ｝是难以获得的，R１ 和R２ 的统计分布几乎

一致（最差的情况是不一致），X１ 为训练集，X２ 为转导集。
　　二维迭代转导支持向量机（Ｔｗｏ Ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ Ｉｔｅｒａｔｉｏｎ －Ｔｒａｎｓ-
ｄｕｃｔｉｖｅ Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃｔｏｒ Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ，ＴＤＩＴＳＶＣ）利用 ＳＶＣ，在无法获
得的样本标号情况下，结合转导推理方法得到较好的结果。
ＴＤＩＴＳＶＣ主要思想是进行 y维迭代转导，即在逐渐减少X１ 样本个

数同时增加 X２ 的样本数从而对 X２ 的分类面形成过程减少 X１ 对

其影响；进行 x维迭代转导，即在逐渐增大 X２ 样本的松弛变量ξ倡

的惩罚因子 C倡，同时减少 X１ 样本的松弛变量ξ的惩罚因子 C，转
导 X１ 的信息用在 X２ 的分类面建立上。
　　图 １为 ＴＤＩＴＳＶＣ算法流程图，其中步骤 １ 表示对原始训练集
X１ 进行 ＳＶＭ分类，C（０） （预设）训练集 X１ 的初始惩罚因子生成分

类面；
步骤 ２表示上面提过的 y维迭代，生成分类面；
步骤 ３表示第 n次 x 维迭代，有标号转导集的 x 维分组迭代

的第一次迭代的惩罚因子是 C１
倡 （预设，C１

倡 ＜C（０） ），生成分类
面。 迭代总次数为 G（预设），由分类面（随 y维迭代不断变化）决
定标号的转导集被均分为 G 组。 表示对经过第 m次 y 维迭代后
的训练集 X１ （m）进行 ＳＶＭ 分类，惩罚因子为 C（０） ／（２G），生成分
类面。 将①的 x维 G次迭代转导后产生的分类面与②产生的分类
面结合成一个总分类面 ａｌｐｈａ（m）。 当训练集中样本 X１ （m）为空
时，得到的 ａｌｐｈａ（m）即为最终分类面。

图 １　ＴＤＩＴＳＶＣ算法流程图
Ｆｉｇ．１　ＴＤＩＴＳＶＣ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ

　　这里以 ２类模式识别为例说明算法，再利用 １ ａｇａｉｎｓｔ ａｌｌ转化为多类分类器［１０］ 。

３　分选跳频信号

在第 ３方通信下，对不同组网方式的多个跳频（Ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ Ｈｏｐｐｉｎｇ，ＦＨ）电台的分选是属于无监督或半
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监督学习的范畴，通常是利用 Ｋ－ｍｅａｎｓ聚类算法进行分类，本文对 ＦＨ电台的分选分别使用 ＳＶＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇ算
法和 ＴＤＩＴＳＶＣ算法分类，取得较为满意的效果。
通过对跳频信号的参数分析，提取 ５种特征参数进行跳频信号 ｈｏｐ的网台分选：第 １类是单天线测得的

数据，驻留时间（跳速）、频点和跳时（第 １个 ｈｏｐ相对第 １次扫描时间）。 第 ２类是多天线测得的数据，ＤＯＡ
包括仰角和方向角。 第１类可以用短时傅里叶变换等高等信号处理的方法得到；而第２ 类通过 ＥＳＰＲＩＴ算法
等得到

［１１］ 。 再在对具有相应参数的 ｈｏｐ信号进行预处理得到进行模式识别的有效 ｈｏｐ信号。
实验信号参数集和噪声与干扰说明见表 １和表 ２。

表 １　ＦＨ信号参数集
Ｔａｂ．１　ＦＨ ｓｉｇｎａｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｓｅｔ

跳速／（ｈｏｐ· ｓ －１）
仰角，

方向角／（°）
跳时

／１０ －１ｍｓ
起始频点，
频率间隔／Ｈｚ 信噪比／ｄＢ

网络Ⅰ 同步正交网

发射机 １ ^１００ 篌３０，４５ 膊－５０ w９ PP畅５１ Ｍ，５ｋ １０ 创
发射机 ２ ^１０，８７ 膊－４９ w１０
网络Ⅱ 异步非正交网

发射机 ３ ^２００ 篌７０，３５０ 热－２５ w１０ }}畅３ Ｍ，５ｋ １０ 创
发射机 ４ ^６８，３５３ 热－１５ w１０ 创
发射机 ５ ^５０，２１０ 热－１１ w１０
网络Ⅲ ５００ 篌异步非正交网 ８ PP畅１ Ｍ，２０ｋ
发射机 ６ ^６３，１４７ 热－１０ w５ 潩
发射机 ７ ^２７，２１７ 热－５ `１０

表 ２　噪声与干扰说明
Ｔａｂ．２　Ｎｏｉｓｅ ａｎｄ ｉｎｔｅｒｆｅｒｅｎｃｅ ｎｏｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ

噪声 具有单位功率的白色噪声

　　存在 ７６个定频干扰源，随机数生成其载频、相位、带宽、功率、仰角、方向角等参数。
定频干扰 　　干扰源 １是一个载频 １０ ＭＨｚ、带宽 ３００ ｋＨｚ、信噪比 １０ ｄＢ的宽带干扰源。

　　定频干扰源的基带信号都是具有相应带宽的白色噪声。

　　由于多径干扰的存在，检测和截获的差错率会有所提高。 文中的仿真实验中提供的多径延时参数位于
０畅５ ｍｓ和 ４畅５ ｍｓ之间。
　　为了减少伪 ｈｏｐ 对分类过程的影响，需要进行预
处理对 ｈｏｐ 缓冲池中的 ｈｏｐ 数据结构进行整理。 例
如：删除驻留时间大于最大驻留时间的 ｈｏｐ，这些多数
对应定频电台；删除驻留时间小于最小驻留时间的
ｈｏｐ，这些是由短促的噪声起伏导致的。 文中从收集来
的近 ２０ ０００个 ｈｏｐ整理出 １４１个有效 ｈｏｐ进行网台分
选仿真实验。
3畅1　ＳＶＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇ分选

步骤 １　对具有 ５ 个特征参数（驻留时间、频点、
跳时、仰视角和方向角）的数据点，求输入空间中数据
点对应的二次优化参数β值，见图 ２。

图 ２　ＦＨ信号对应的β值
Ｆｉｇ．２　Ｔｈｅ βｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｔｏ ＦＨ ｓｉｇｎａｌ

　　步骤 ２　通过β值求出核函数 K＝ｅｘｐ（ －q｜｜xi －xj ｜｜２）对应的输出特征空间的点距离所在超球面的球
心的距离 R的值，由于计算造成 R值在实际半径上下允许范围内波动，见图 ３。
步骤 ３　利用等高线可以表明输入空间与输出特征空间的关系，图 ４ 可以看出以仰视角、方向角构成的

输入空间与特征空间的关系。 图中用数字标出图中 ｈｏｐ数据点对应的发射机种类。
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图 ３　q＝１６９畅６４ ×１０ －６时的 R分布
Ｆｉｇ．３　Ｔｈｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ R ａｔ q＝１６９畅６４ ×１０ －６

图 ４　ＤＯＡ输入空间等高线分布图
Ｆｉｇ．４　Ｔｈｅ ｃｏｎｔｏｕｒ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｐｌｏｔ ｏｆ ｔｈｅ ＤＯＡ ｉｎｐｕｔ ｓｐａｃｅ

　　支持向量聚类 ＳＶｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ根据 ｈｏｐ信号集的在驻留时间－频点－跳时－仰视角－方向角特征空间的
分布情况，形成良好的聚类边界，再利用 ＤＦＳ 的方法找出这些 ｈｏｐ 数据点之间的关联关系构成关联矩阵。
通过关联矩阵，将相关联进行聚类。
3畅2　ＴＤＩＴＳＶＣ分选

在训练集中有发射机 １ －７，共 ７类数据。
仿真 １：训练样本为（各类训练数据个数－１０）原始有效标号训练样本＋１０ 个转导集样本。 通过 ＴＤＩＴＳ-

ＶＣ仿真，得到发射机 ６分选正确率＝９３畅３３％，发射机 ７ 分选正确率＝１００％，发射机 ３ 分选正确率＝８８％，
发射机 ５分选正确率＝９６畅５５％，发射机 ４分选正确率＝１００％，发射机 １分选正确率＝９３畅３３％，发射机 ２ 分
选正确率＝８６畅６７％。 在仰角和方向角的输入空间中，标出分类情况，见图 ５。 图 ６ 给出发射机 ３，４ 的分类
图，其中阴影部分为发射机 ４。

图 ５　仿真 １得到的分类结果
ｉｇ．５　Ｔｈｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔ ｇｏｔｔｅｎ ｂｙ ｔｈｅ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ

图 ６　发射机 ３、４分类图
ｉｇ．６　Ｔｈｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｐｌｏｔ ｏｆ ｔｈｅ ｔｒａｎｓｍｉｔｔｅｒ ３ ａｎｄ ４

　　仿真 ２：在训练样本中，增加转导集样本的占有比例。 原始有标号样本减少 １２ 个，补充增加 １２ 个无标
号样本，组成训练样本进行半监督学习，实现 ＴＤＩＴＳＶＣ仿真。 验证各个发射机的分类准确度为：发射机 ６ 分
选正确率＝８６畅６７％，发射机 ７ 分选正确率 ＝１００％，发射机 ３ 分选正确率 ＝８８％，发射机 ５ 分选正确率 ＝
９６畅５５％，发射机 ４分选正确率＝１００％，发射机 １分选正确率＝８６畅６７％，发射机 ２分选正确率＝６６畅６７％。

仿真 ３：在训练样本中，增加转导集样本的占有比例。 原始有标号样本减少 １４ 个，补充增加 １４ 个无标
号样本，组成训练样本进行半监督学习，实现 ＴＤＩＴＳＶＣ仿真。 验证各个发射机的分类准确度为：发射机 ６ 分
选正确率＝４６畅６７％，发射机 ７ 分选正确率 ＝１００％，发射机 ３ 分选正确率 ＝８８％，发射机 ５ 分选正确率 ＝
１００％，发射机 ４分选正确率＝１００％，发射机 １分选正确率＝４６畅６７％，发射机 ２分选正确率＝２０％。

４　性能比较及方法论证

通过 ３畅１节所述的 ＳＶＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇ仿真和 ３畅２ 节所述的 ＴＤＩＴＳＶＣ仿真，可将各发射机分选准确率的结果
进行比较，见表 ３。

０７ 空军工程大学学报（自然科学版） ２０１０年



表 ３　仿真试验数据分析
Ｔａｂ．３　Ｔｈｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｄａｔａ

发射机 有效 ｈｏｐ数
分选准确率（％）

ＳＶＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ＴＤＩＴＳＶＣ
　仿真 １　　　仿真 ２　　　仿真 ３　

６ 　１５ ７５ H９３ MM畅３３ ８６ 晻晻畅６７ ４６ 葺葺畅６７
７ 　２２ ９０   畅４８ １００ Ё１００ 镲１００
３ 　２５ ６８ H８８ 悙８８ 儋８８
５ 　２９ ９３   畅１ ９６ MM畅５５ ９６ 晻晻畅５５ １００
４ 　２０ ５８   畅６２ １００ Ё１００ 镲１００
１ 　１５ ７３   畅３３ ９３ MM畅３３ ８６ 晻晻畅６７ ４６ 葺葺畅６７
２ 　１５ ８６   畅６２ ８６ MM畅６７ ６６ 晻晻畅６７ ２０

　　可以得到以下结论：
１）除了 ＴＤＩＴＳＶＣ仿真２的发射机２和仿真３中的发射机６、１、２这４ 个这样本的分选准确率低于无监督

学习 ＳＶＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇ的分选准确率，其他的数据均优于无监督学习。 其中特例是由于在训练集中无标号样本
占有率过高所造成的，分别为 ８０畅００％和 ９３畅３３％，９３畅３３％，９３畅３３％，此时有限的有标号样本无法给半监督
学习 ＴＤＩＴＳＶＣ提供有效帮助。 总体来说，“分割”比“聚类”分类效果更好。

２）ＴＤＩＴＳＶＣ中仿真 １、２、３的分选性能，随着训练样本中有标号样本占有率的减少而下降。 发射机 ６ 如
图 ５所示，仿真 １有标号占有率 ３３畅３３％，仿真 ２有标号占有率为 ２０％，仿真 ３有标号占有率为 ６畅６７％。 而
分选准确率相应减小，仿真 １为 ９３畅３３％，仿真 ２为 ８６畅６７％，仿真 ３ 为 ４６畅６７％。 而发射机 ７、３、５、４ 的有标
号样本占有率都为 ５０％左右，所以分选准确率并未有太大变化。
通过 ２种模式识别算法在短波电台分选中的仿真试验，可以看出 ２ 种算法的应用范围都很广泛。 比较

分选结果得出 ＴＤＩＴＳＶＣ分选性能优于 ＳＶＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇ，所以条件允许的情况下，即有相应有标号训练样本，并
且占训练样本总数在 ５０％左右时，多采用 ＴＤＩＴＳＶＣ进行半监督分类；如果无法满足条件则利用 ＳＶＣｌｕｔｅｒｉｎｇ
进行无监督分类。 实际应用中，无法分辨一组相关训练集中哪些在当前分类任务下有用，哪些无用，可以把
它们一起拿来当成“有标号样本”使用，在迭代中逐渐消减无用样本的影响。

５　结束语

本文对完全（或部分）不知跳频信息的跳频电台分选，通过应用 ＳＶＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇ 和 ＴＤＩＴＳＶＣ 算法，得出一
种多参数较原来单参数多层次分选更快的算法，分选性能也比较理想。 但对于 １００ ｈｏｐｓ／ｓ －２ ０００ ｈｏｐｓ／ｓ的
中高速跳频，在 ＴＤＩＴＳＶＣ算法中，二次优化会生成 Ｈｅｓｓｉａｎ 矩阵［１２ －１３］ ，使得内存开销是样本数目的平方，因
此，如何减小内存开销是提高 ＴＤＩＴＳＶＣ算法速度的关键，也是下一步的任务。
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The Research on the Application of the Statistical Learning
Theory Algorithm to the Hopping Frequency Signals＇Separation
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