
第39卷 第8期

2005年8月
 

西 安 交 通 大 学 学 报
JOURNALOFXI'ANJIAOTONGUNIVERSITY

Vol.39 №8
Aug.2005

基于粗集理论的雷达辐射源信号识别
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摘要:将粗集理论(RST)引入到雷达辐射源信号(RES)识别中,提出一种区间连续属性离散化新方法及相
应的特征选择算法,将RST与神经网络(NN)结合,设计粗集神经网络(RNN)分类器.实验结果表明,该方
法解决了已有方法难以处理的区间连续属性离散化问题,获得的正确识别率比其他3种方法分别高出

7.29%、4.34%和4.00%.RNN的平均训练代数比NN少97.54,RNN的平均识别率比NN高2.84%,这
表明RNN具有比NN更好的分类能力和泛化能力,从而证实了该方法的有效性和可行性.
关键词:信号识别;粗集理论;雷达辐射源
中图分类号:TN957;TP18 文献标识码:A 文章编号:0253"987X(2005)08"0871"05

RadarEmitterSignalRecognitionBasedonRoughSetTheory
ZhangGexiang1,2,JinWeidong1,HuLaizhao2

(1.SchoolofElectricalEngineering,SouthwestJiaotongUniversity,Chengdu610031,China;

2.NationalEWLab,Chengdu610036,China)

Abstract:Roughsettheory(RST)wasintroducedintoradaremittersignalrecognition.Anovelapproach
wasproposedtodiscretizeinterval-valuedcontinuousattributes,andthecorrespondingfeatureselection
methodwaspresented.Roughsetneuralnetwork(RNN)classifierwasdesignedbycombiningRSTand
neuralnetwork(NN).Experimentalresultsshowthattheproposedapproachsolvestheproblemofinter-
val-valuedcontinuousattributediscretizationexistingmethodsareunabletodealwith,andachieveshigher
7.29%,4.34%and4.00%recognitionratethanthatoftheothermethods.Theaveragetraininggenera-
tionsofRNNare97.54lessthanthatofNNandtheaveragerecognitionrateofRNNishigher2.84%than
thatofNN,whichindicatesthatRNNhasstrongercapabilitiesofclassificationandgeneralizationthanNN
tobeexpectantlyappliedtothepractice.
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  在现代电子战中,通过搜索、截获、定位、分析和
识别雷达辐射源信号(RES),电子情报侦察系统
(ELINT)、电子支援系统(ESM)和雷达告警系统
(RWR)为预警、威胁探测、威胁避免和实时反击部
署提供宝贵信息[1].RES识别是 ELINT、ESM 和

RWR的关键部分,是衡量电子对抗设备技术水平
的重要标志[1,2].特征提取往往采用经验式或启发
式方法,且RES中存在大量噪声,提取的特征常带
有主观性和猜测性,特征易分散和交叠,需要引入特

征选择法来对多种特征进行筛选.
粗集理论(RST)是一种新的软计算基础理论,

无需任何先验知识和外部信息便能从大量数据中挖

掘出决策规则,揭示出属性间的关联关系并删除冗
余属性,且 RST导出的决策规则易于理解[3"5].由
此,本文首次将RST引入到RES识别中,提出区间
连续属性离散化和特征选择法,设计粗集神经网络
分类器,实现 RES的分类识别.实验结果表明,本
文方法优于新特征选择法(NFS)[6]和顺序前进法
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(SFS)[7].RST的引入加快了神经网络(NN)的学习
速度,增强了NN的泛化能力和容错能力,提高了识
别效率和正确率.

1 区间连续属性离散化

RST只能处理离散属性值,连续属性离散化是

RST在实际应用中首先要解决的问题.由于噪声等
影响,RES特征不是固定值,而是在某一范围内变
化的区间值.已有离散化方法[3"5]采用断点划分法分
割不同的点属性值,对于区间属性值,无法进行有效
的处理.由此,将基于断点划分的点属性值离散化定
义推广到基于类别可分离性的区间属性值离散化

(IVAD)定义,描述如下.
决策表S=<U,R,V,f>,其中R=C1{d}是属

性集合,子集C(C={c1,c2,…,cm})和{d}分别为条
件属性集和决策属性集,U={x1,x2,…,xn}为论
域.属性ci(ci∈C,i=1,2,…,m)的值域为

Vci = {[v
xmin1ci
,vx

max
1ci
],[vx

min
2ci
,vx

max
2ci
],…,[vx

min
nci
,vx

max
nci
]}

(1)
式中:vx

min
jci
,vx

max
jci ∈R(j=1,2,…,n).采用类别可分

离性准则函数J(Vci)对属性ci(ci∈C)进行划分,得
到论域U 的一个等价关系Rci,即得到论域U 的一
个分类.于是,对于属性集C,可以得到由m 个等价
关系Rc1,Rc2,…,Rcm 构成的等价关系族P(P=
{Rc1,Rc2,…,Rcm}.这样,等价关系族P就定义了一
个新的决策表SP=<U,R,VP,fP>,fP(x)=k,x∈
U,k={0,1,…},经过离散化后,原来的决策表就被
一个新的决策表所代替.
上述定义的实质是将连续属性离散化过程视为

函数映射关系,并称为类别可分离性准则函数,以强
调类别的可分性.实现IVAD的关键是类别可分离
性准则函数的选择.当属性值在某一区间取值时,一
般而言,属性值总会呈现出一定的规律性,这种规律
性可看成近似地遵循某种概率分布.设f(x)和

g(x)均为一维连续非负实函数,分别表示决策表中
属性ci 对应于论域U 中任意两个对象的属性值概
率分布函数,于是可引入如下的类别可分离性准则
函数

J=1- +f(x)g(x)dx
(+f2(x)dx)1/2(+g2(x)dx)1/2

(2)

式中:J的值域为[0,1].
函数J满足文献[7]中的类别可分离性判据的

3个条件:非负;不交叠时达最大值;完全重叠时为
最小值0.由于f(x)和g(x)均为非负实函数,故可
由著名的CauchySchwartz不等式得到

0-+f(x)g(x)dx-
(+f2(x)dx)1/2(+g2(x)dx)1/2 (3)

函数J可用来判断两类别是否可分的说明如下:若
函数f(x)和g(x)分别表示论域U 中两个对象A
和B 的属性值概率分布函数,若对所有使f(x)(0
的点都有g(x)=0,或者对所有使g(x)(0的点都
有f(x)=0,则A、B两类是完全可分的,函数J取
得最大值1;若对某些使f(x)(0的点也有g(x)(
0,则A、B两类是部分可分的,函数J的值介于0和

1之间,即0<J<1;若对所有x都有f(x)=kg(x)
(k∈R+),则A、B两类是完全不可分的,函数J取
得最小值0.因此,采用式(2)给出的准则函数来判
断两类的可分离程度是合理的.需要说明的是,式
(2)中的函数f(x)和g(x)为满足条件的任意分布
函数.
根据式(2)中给出的类别可分离性准则函数,区

间属性值离散化算法描述如下:
(1)初始化,确定论域U 中对象的数目n和属

性集中的元素数目m;
(2)构造决策表,将所有属性值排列成二维决

策表,表中的属性值均以区间值形式表示;
(3)选择类别可分离性阈值Th,该阈值的大小

将决定着设计者可以接受的两类分布函数重叠部分

的大小,一般取值接近于1;
(4)将属性ci(开始时i=1)中的所有属性值按

中心点值进行从小到大的排序,排序后结果为v1,

v2,…,vn;
(5)将属性ci 中的最小属性值v1 处的编码

Code设为0,作为离散化过程的初始值;
(6)从属性ci中的最小属性值v1 开始,按排序

后的顺序依次计算vk 和vk+1(k=1,2,…,n-1)的
可分离性准则函数值Jk,如果Jk≥Th,表示该两类
对象是完全可分的,则使属性值vk+1的对应位置编
码Code加1,否则Jk<Th,表示该两类对象不完全
可分,属性值vk+1的对应位置的编码Code保持不
变;

(7)重复执行(6),直到属性ci中的所有属性值
均被离散化为止;

(8)如果i-m,表明还有属性没有离散化,则

i=i+1,算法转到(4)重复执行,直到i*m 为止,表
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明决策表中所有属性值均被离散化了;
(9)用离散化后的决策表代替原先的决策表,

以用于属性化简.
采用IVAD方法对属性表进行离散化处理时,

各属性划分的维数不是事先指定,而是由算法自动
确定,离散过程中也无需任何先验知识.

2 粗集神经网络分类器

NN具有较强的模式识别能力,能够在高维模
式空间中形成复杂的判决曲面,且具有较好的容错
能力和泛化能力,但 NN不能对输入信息进行优选
和简化,当输入向量维数较高时,网络结构复杂,训
练时间较长.RST具有较强的定性分析能力和决策
能力,能够对NN的输入数据进行预处理,提取其中
的关键成分作为网络的输入,从而可以简化 NN的
结构,缩短训练时间,提高泛化能力.
将RST引入到NN中,设计出如图1所示的粗

集神经网络(RNN)分类器.在图1中,先将训练样
本集构成属性表,表中的各属性值均用区间值表示,
采用IVAD对表中所有属性进行离散化,得到离散
化后的属性表.然后,采用基于分辨矩阵和逻辑运算
的属性约简法[8]对离散属性表进行处理.属性约简
后会同时得到所有可能的简化属性集,这往往造成
简化后的属性子集有多个,故引入特征提取复杂性
来对多个简化结果进行再一次挑选,以使最后产生
的决策规则具有最小的代价.根据最后获得的简化
属性集,利用 NaiveScaler算法[8]对IVAD离散后
的属性表进行再一次离散化处理,确定各属性所需
的断点数和断点位置,并依据IVAD离散前的属性
表计算出相应断点位置处的断点值,从而确定出离
散化规则,即NN输入数据的预处理规则.在对分类
器进行测试或将该分类器用于实际应用时,将输入
数据先经预处理规则处理后,再作为 NN的输入.
NN采用3层BP网络结构,输入层神经元数目与选
择出的最佳特征子集的特征数相同,分别作为预处
理后的各特征值输入,中间层神经元数目取为15,
传递函数选择“tansig”函数,输出层神经元数目与
待分类识别的 RES 数目相同,传递函数选择
“logsig”函数.NN 训练算法采用弹性反向传播算
法,监督信号取为“0"1”型信号,输出容差为0.05,
训练误差取为0.001.
由于NN处理连续数据往往比处理离散数据需

要更多的空间和时间,所以将 NN的输入数据采用
离散化方法处理后可节省存贮空间和处理时间,而

且还可加快NN的学习速度.

图1 粗集神经网络分类器结构

3 实验结果分析

选取 CW、FD、LFM、NLFM、BPSK、QPSK、

MPSK、IPFE、FSK和CSF10种典型的 RES进行
仿真实验,这些信号构成了论域U,分别用x1,x2,
…,x10表示.在前期工作中,作者已分别对这些RES
的16种特征进行了研究[2,9,10],这些特征构成了属
性集,分别用a1,a2,…,a16表示.
实验中,先在5～20dB的信噪比(只考虑脉内

噪声)范围内进行特征提取,得到如表1所示的属性
表,表中所有属性值均为区间值,对于每一个属性
值,表中给出的是其最小值和最大值.实验中采用的
噪声为高斯白噪声,采用IVAD对表1进行离散化,
得到如表2所示的新属性表.在离散化过程中,参数

n=10,m=16,Th=0.99,各属性值均视为以数学期
望和方差为参数的高斯分布函数.采用基于分辨矩
阵和逻辑运算的属性约简法[8]对表2进行约简,结
果为

L=a'10(a'3+a'5+a'6)(a'12+a'13+a'14+a'16)
(4)

式中共有12种简化属性集,引入特征提取时间复杂
性进行再一次挑选,得到具有最低复杂性的约简结
果为a'5a'10a'12.
为了测试约简结果的分类性能,采用 NN分类

器(NNC)对10种RES进行识别.先对每一种RES
在5～20dB的信噪比范围内每隔5dB产生150个
样本,这样每一种RES总共有600个样本,其中200
个样本用于 NNC训练,其余400个样本用于分类
识别的测试实验.由于属性约简的结果为a'5a'10a'12,
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故NNC的结构选取为3"15"10.在分类识别实验中,
先采用由16种特征组成的原始特征集(OFS)进行
测试实验,NNC结构为16"25"10,50次实验的平均
结果如表3所示.然后,采用属性约简后的3种特征
进行实验,在没有采用RST对NN输入数据进行处
理时,50次实验所得的平均结果如表3第5行所
示.为了进行对比,本文还采用SFS[7]和 NFS[6]进
行特征选择,SFS获得的结果为a'4a'5,NFS获得的
结果为a'6a'7.经SFS和 NFS选出的特征的识别率
也在表3中给出.为了比较 NN与RNN的分类识

别能力、训练时间和泛化能力,再分别采用10个、20
个、30 个和 40 个训练样本来分别训练 NN 和

RNN,然后分别用5dB、10dB、15dB和20dB的测
试样本测试训练后的NN和RNN,测试实验进行了

50次,得到NN和RNN最终的平均识别率随样本
数变化的曲线(如图2所示)和平均训练代数随样本
数变化的曲线(如图3所示).
表3显示,本文的特征选择法大大降低了原特

征集的维数和特征提取的代价,简化了分类器结构,
获得了比原特征集、NFS和SFS分别高出4.00%、

表1 离散处理前的属性表

信号 a1 a2 a3 a4 a5 a6 a7 a8

x1 [0.690,0.707] [1.402,1.404] [0.122,0.125] [0.270,0.272] [0.434,0.437] [1.961,2.301] [0.951,1.021] [0.420,0.433]

x2 [0.671,0.682] [1.429,1.576] [0.115,0.162] [0.213,0.277] [0.361,0.428] [1.088,2.991] [1.115,1.261] [0.405,0.455]

x3 [0.546,0.598] [1.582,1.586] [0.292,0.3040 [0.225,0.226] [0.374,0.376] [0.726,1.111] [0.690,0.755] [0.534,0.550]

x4 [0.893,0.896] [1.437,1.490] [0.373,0.652] [0.989,1.00] [0.856,0.867] [11.73,20.22] [2.157,2.960] [0.198,0.201]

x5 [0.897,0.909] [1.561,1.768] [0.200,0.223] [0.725,0.727] [0.330,0.337] [6.817,7.748] [2.899,3.130] [0.198,0.202]

x6 [0.419,0.453] [1.219,1.224] [0.561,0.586] [0.141,0.142] [0.243,0.244] [2.618,2.967] [0.194,0.309] [0.772,0.787]

x7 [0.396,0.413] [1.280,1.284] [0.080,0.082] [0.039,0.040] [0.000,0.001] [6.404,6.726] [0.256,0.326] [0.675,0.687]

x8 [0.657,0.684] [1.478,1.483] [0.065,0.067] [0.182,0.191] [0.114,0.129] [2.147,3.314] [1.423,1.664] [0.393,0.413]

x9 [0.521,0.562] [1.393,1.401] [0.078,0.081] [0.706,0.729] [0.584,0.612] [17.35,19.07] [0.921,0.977] [0.504,0.524]

x10 [0.905,0.908] [1.384,1.459] [0.331,0.348] [0.625,0.630] [0.556,0.561] [0.344,4.67] [3.114,3.737] [0.202,0.211]

信号 a9 a10 a11 a12 a13 a14 a15 a16

x1 [41.02,41.15] [25.50,25.87] [15.41,15.73] [23.00,23.37] [2.459,2.542] [3.681,3.775] [11.72,11.97] [22.51,22.88]

x2 [41.18,50.26] [29.27,36.34] [10.39,15.44] [23.63,31.04] [0.947,5.257] [3.139,5.668] [7.477,9.556][21.54,26.255]

x3 [109.0,110.8] [80.45,82.10] [28.45,28.84] [66.86,68.40] [13.54,13.74] [2.009,2.292] [7.037,7.240] [5.718,5.867]

x4 [1.569,1.591] [1.567,1.575] [0.000,0.024] [1.555,1.577] [0.000,0.013] [0.000.0.012] [0.000,0.013] [1.546,1.576]

x5 [1.583,1.613] [1.585,1.591] [0.000,0.024] [1.573,1.589] [0.000,0.015] [0.000,0.012] [0.000,0.013] [1.561,1.584]

x6 [462.4,478.1] [361.1,373.9] [101.4,103.9] [235.5,244.8] [125.5,129.2] [51.88,52.90] [49.62,51.09] [85.05,89.04]

x7 [273.4,275.1] [204.0,205.6] [69.31,69.88] [127.3,128.5] [76.20,77.58] [40.94,41.37] [28.18,28.41] [43.69,44.42]

x8 [38.31,40.15] [28.34,29.58][9.963,10.579][17.69,18.28] [10.66,11.13] [2.332,2.516] [7.618,8.073] [14.35,14.66]

x9 [117.0,119.3] [96.44,98.11] [20.47,21.26] [71.09,71.99] [25.29,26.18] [13.29,13.87] [7.162,7.381] [51.58,52.14]

x10 [1.769,1.877] [1.769,1.848] [0.000,0.030] [1.760,1.823] [0.022,0.120] [0.000,0.015] [0.000,0.016] [1.718,1.771]

表2 离散处理后的属性表

信号 a'1 a'2 a'3 a'4 a'5 a'6 a'7 a'8 a'9 a'10 a'11 a'12 a'13 a'14 a'15 a'16

x1 1 2 0 0 1 0 2 1 2 2 1 3 1 2 1 3
x2 1 2 0 0 1 0 2 1 2 3 1 3 1 2 1 3
x3 0 2 1 0 1 0 1 1 3 4 3 4 3 1 1 6
x4 2 2 1 1 2 1 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0
x5 2 2 0 1 1 1 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0
x6 0 0 1 0 1 0 0 3 6 7 5 7 6 5 3 7
x7 0 1 0 0 0 1 0 2 5 6 4 6 5 4 2 4
x8 1 2 0 0 1 0 2 1 2 3 1 2 2 1 1 2
x9 0 2 0 1 1 1 2 1 4 5 2 5 4 3 1 5
x10 2 2 1 0 1 0 2 0 1 1 0 1 0 0 0 1
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表3 几种方法识别结果的比较

方法
识别率/%

BPSK QPSK MPSK LFM NLFM CW FD FSK IPFE CSF 平均

OFS 100.00 75.25 98.95 100.00 100.00 100.00 99.97 100.00 100.00 85.92 95.17
SFS 89.59 58.99 78.23 96.03 100.00 100.00 100.00 100.00 97.12 98.88 91.88
NFS 91.93 98.08 85.47 100.00 83.53 100.00 100.00 100.00 94.08 95.18 94.83
NN 100.00 97.80 95.61 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 98.26 100.00 99.17
RNN 100.00 100.00 99.80 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 99.80 100.00 99.96

图2 NN和RNN的平均识别率随样本数变化的曲线

图3 NN和RNN的平均训练代数随样本数变化的曲线

4.34%和7.29%的正确识别率.RNN获得的平均
识别率比NN高0.79%.图2和图3显示,在样本
数变化的情况下,RNN获得的平均识别率比NN高

2.84%,RNN的平均训练代数比NN少97.54.图2
还说明RNN在训练样本数较少时的泛化能力大大
强于NN,图3还说明在训练样本数较多时,RNN
的训练时间比NN减少得更明显.

4 结束语

本文将RST引入到RES识别中,提出一种区
间属性值离散化方法对RES特征值进行离散化处
理,采用属性约简法从16种特征中挑选出由3种特
征构成的特征子集,并采用IVAD和 NanveScaler
混合法对NN的输入数据进行预处理,从而设计出

RNN分类器来实现RES的自动分类识别.实验结

果表明,采用RST方法对RES特征进行选择和对

NN的输入数据进行预处理,可大大降低原始特征
集的维数,减少特征提取的代价,简化分类器的结
构,缩短分类器的学习时间和提高正确识别率.本文
提出的方法也适用于其他形式的模式识别、机器学
习等问题.
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