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摘摇 要:针对二次雷达脉冲信号的特征选择与分类问题进行研究,提出了一种基于核主成分分析

(KPCA)的初始特征提取方法。 根据二次雷达脉冲信号的特点,首先经过数据整编、预处理,获取样

本的初始特征参数;然后利用 KPCA 方法对特征参数进行主成分组合,以消除信号特征间的相关性

和压缩特征向量的维数,最后利用聚类工具进行分类。 数学分析和可视化实验结果都表明这种分析

方法是有效的。 试验还表明,KPCA 在特征选取方面性能优于 PCA。
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Abstract:For the problem of secondary radar pulse signal feature selection and classification,a recognition
method based on kernel principal component analysis(KPCA) is presented. According to the characteristic
of pulse signal,the initial feature parameters are obtained using data preprocessing approach. Then the e鄄
liminating correlation and dimensionality reduction for these feature parameters are realized using a KPCA
algorithm,which effectively supports character recognition algorithm. Both mathematical analysis and visual
results show the efficiency and good performance of the proposed method. Experimental result also demon鄄
strates that KPCA has a higher performance in nonlinear classified feature than principal component analy鄄
sis(PCA).
Key words:secondary radar signal;pulse signal;feature extraction;kernel principal component analysis;
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1摇 引摇 言

作为传统雷达的补充,二次雷达最初是为了在

空战中分辨出敌我属性而发展的,应答方通过固定

的脉冲编码格式来回报敌我属性。 随着时代的发

展,二次雷达在军用和民用航空管制 (Air Traffic

Control,ATC)领域得到越广泛的应用,多种调制、编
码方式、加密协议也开始应用于二次雷达。 不局限

于目标识别,应答方甚至可以按规定的格式回报地

址码、飞行高度、速度、航向等信息,和通信、数据链

的界限越来越重叠。
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对于侦察方来说,从情报效益来看,二次雷达虽

然属于非合作信号,其往往采用几个固定频点传输,
截获相对容易,携带的信息具有较高的情报价值。
从情报分析难度来看,北约体制二次雷达应用最广

泛,主要分为 1、2、3 / A、4、C、S 等 6 种模式,其传输

规则和协议已经研究得比较透彻。 但其他国家也在

有针对性地发展自己的二次雷达,出于保密原因,其
信息传输协议可能随时间发生变化。 实际环境中,
在某一空域某一时间段内,有可能目标较多,导致同

频脉冲密度较高。 不了解询问应答双方规则的前提

下,人工进行信号分析判决需要耗费较大精力。
目前已经有不少文献针对脉冲信号自动分类识

别展开了研究。 文献[1]通过瞬时自相关提取脉冲

信号的瞬时频率特征,在此基础上进行级联归一化

处理,从而得到能表征脉冲信号调制特性的统计分

类特征向量并实现了自动分类,获得了较好的分类

正确率。 文献[2-3]利用模糊聚类算法对脉冲信号

进行分选,通过自适应确立聚类中心和聚类半径,改
善分选流程的同时,提高了分选正确率。 文献

[4-5]利用神经网络对脉冲信号进行分选,其中,文
献[4]将粒子群算法和神经网络有机结合,文献[5]
则采用了自组织特征映射神经网络算法,通过不断

训练迭代,提高了类内聚敛性和类间离散性。 文献

[6]针对雷达信号,利用特征提取算法得到特征向

量,然后应用支持向量机( Support Vector Machine,
SVM)分类器对特征值进行识别,取得了较好的识别

效果。
上述文献主要对未知雷达脉冲信号进行分类、

分选,可以自组织、无监督地发现雷达辐射源在多维

特征参数空间中的分布特征,从而对目标进行分类,
但主要缺点在于计算量和复杂度较大。 相比未知雷

达信号而言,二次雷达具有其固有特征,如脉冲包络

形状、脉冲宽度和脉冲间隔周期具有一定规律,且一

般存在框架脉冲,作为信息传输的先导。
针对二次雷达脉冲信号的特性,本文基于模式

识别的分析框架,在特征处理环节应用了核主成分

分析法(Kernel Principal Component Analysis,KPCA)
提取到多组规则脉冲串,得到了一些有意义的分析

结果,可以作为后续协议分析的支撑。

2摇 基本原理

根据实际操作经验,对于未知协议二次雷达脉

冲信号的分析识别,从模式识别的角度可以分为 4
个步骤,如图 1 所示。

图 1摇 基于模式识别的脉冲信号分析流程
Fig. 1 The process of pulse signal analysis based

on pattern recognition method

下面依次对每个阶段的工作内容和步骤进行简

要介绍。
第一步摇 数据整编:该阶段的主要目的是对原

始脉冲信号的参数化输出进行规范,按固定格式整

编后的脉冲描述字(Pulse Description Word,PDW)
样本是下一阶段分析识别的基础。

第二步摇 样本初步处理:该阶段的主要目的是

对整编数据进行预处理,去噪、去偏移、筛选后得到

初始特征。 预处理的方式依赖于数据的类型和来

源,典型方法包括中心化变换、归一化处理、正规化

处理、标准化处理、Q 检验法、特征筛选处理等。 在

实际操作中,根据样本的方差、量纲差异等因素,可
以灵活选用相应的方法。 通过样本初步处理,实现

了从数据空间向特征空间的转换。
第三步摇 特征处理:对于多特征的数据来说,很

难用图形直观地表示所有特征的变化情况。 特征处

理的核心思路是空间维数压缩,通过映射或变换的

方式获取最有效的特征,实现维数降维后,利用统计

或图形工具进行直观分析,进而可以得到数据规律

并实现分类。 特征处理主要包括特征选择和特征提

取两类方式,特征选择是从原始特征中挑选出最直

观的特征,以达到降维的目的;特征提取则是通过线

性或非线性变换,将原始特征降维,得到二次特征。
第四步摇 类型识别:经过特征处理后,特征仍不

直观的数据可以采取各种分类、聚类算法进行类型

识别,也可以借助操作者的经验进行辅助判别。 以

聚类分析为例,通常是在先验知识不足的情况下,利
用数学统计方法分析特征向量间的距离及离散程

度,按照特征间的距离划分类别,从而实现特征空间

向类别空间的转换。
在实际操作过程中,上述 4 个过程并不一定会

依次遍历。 举例来说,某样本如果经历了数据整编、
样本初步处理、特征处理 3 个过程后,特征非常明

显,经可视化显示后,操作员可直接分类,不进入第

4 个步骤。
其次,特征处理、模式识别的方法较多,参数设

置不同也会带来较大差异,目前还不存在一种通用

的理论可以遵循。 在实际操作时,根据样本统计特
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点,可能要不断迭代、寻优,针对实际样本寻找相对

“适用冶的处理方式。

3摇 实验分析

本节结合实采二次雷达脉冲数据进行分析,目
的是提取应答信号同步头框架脉冲。

3. 1摇 数据整编

对某一时段接收的疑似二次雷达脉冲信号进行

整编处理,共计数万个样本,脉冲描述字主要包括幅

度、脉宽、频率、脉冲到达时间、脉相等变量。 根据先

验知识,同个目标的信号幅度一般不会有太大突变;
脉宽经过直方图统计,绝大多数保持稳定的值,经过

分析员初判脉内波形,不太可能采用脉内相位调制,
也不进行考虑。 经过初步筛选,样本可能采用频率、
脉位混合编码,故主要对上述两类变量进行分析。

3. 2摇 样本初步处理

根据二次雷达应答信号的规则,即一般带有同

步头脉冲(或者称框架脉冲)且结构固定、同步头脉

冲的时间间隔具有一定规律(方差不会太大),首
先,制定匹配模板,从原始脉冲描述字中筛选出一组

样本,每个样本赋予 9 个原始特征值,分别是起始 5
个脉冲的频率值 f1、f2、f3、f4、f5以及相应的脉冲间隔

t1、t2、t3、t4;其次,进行去噪处理,基于脉冲间隔的方

差、偏离度,删除样本中的噪声(奇异点);最后,进
行标准化处理,这种方法可将量纲不一(频率和时

间的单位不同)、范围不同的各列特征值转化为均

值为 0、标准差为 1 的数据。 经过样本初步处理,得
到初始特征,可以进行后续的特征处理。
3. 3摇 特征提取

主成 分 分 析 ( Principal Component Analysis,
PCA)是一种广泛应用的特征提取方法,基本思想是

将特征空间从 n 维映射到 w 维正交空间,具体计算

方法参见文献[7]。 经 PCA 转换后,其新特征(又
称为主成分)是线性无关的,信息量通过“方差贡献

率冶 (又称为解释方差) (Variance Explained) 来评

估。 根据文献[8],前 3 个主成分的解释方差累计

贡献率应达 80% 以上为宜。 这样一来,通过对比有

限几个主成分的分布规律,就可以对数据进行融合

归类,并去除掉奇异样本。
对初始特征进行 PCA 处理。 特征空间内前两

个主成分的投影以二维平面图绘出,如图 2( a)所

示。 特征空间内各主成分的方差贡献率以帕累托图

的形式表示,如图 2(b)所示。 可以观察到,PCA 的

降维效果并不理想,前 3 个主成分的方差累计贡献

率不到 50% ,假如提取前 3 个主元进行归类,则浪

费掉大量原始信息,有可能导致后续的分析失真严

重。 这种现象是由于 PCA 的线性映射降维局限性

造成的,抽取的特征并不一定是最优解。 本文采用

核主成分分析方法,其基本理论是将低维空间线性

不可分的样本通过非线性映射到高维特征空间,然
后使用 PCA 提取主成分,从而进行降维。

(a)主成分的二维平面表示

(b)主成分方差贡献率的帕累托图

图 2摇 PCA 特征提取结果
Fig. 2 The feature extraction results based on PCA

对于输入空间的 M 个样本 xk(k = 1,2,…,M),
xk沂RN,确保其正规化,变换为特征空间中的样本点

椎(x1),椎(x2),…,椎(xM)。 假设特征空间中的样

本点符合正规化条件,其构成的协方差矩阵为

C= 1
M移

M

j=1
椎(x j)椎 (x j) T, (1)

因此,特征空间中的 PCA 是求解方程

姿淄=C淄。 (2)
式中:姿 代表特征值;v 代表特征向量。 注意到 v 可

由 椎(xi)( i=1,2,…,M)线性表示:

v = 移
M

i = 1
ai椎(xk) , (3)

将式(3)代入式(2),并在等式两端对 椎( xk)作内

积,得到
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姿移
M

i=1
ai(椎(xk)·椎(xi))=

1
M移

M

i=1
ai(椎(xk)·移

M

j=1
椎(x j))·

(椎(x j)·椎(xi)) 。 (4)
通常非线性变换函数 椎()非常复杂,核方法则

通过向量的内积变换绕过了映射函数 椎( )。 通过

构造一个核函数,实现如下变换:
xi·x j寅K(xi,x j)= 椎(xi)·椎(x j)。 (5)

将式(5)中的 K( xi,x j)代入式(4),并进行简

化,得到

M姿a=Ka (6)
式中:K 是由 K(xi,x j)构成的方阵,通过求解式(6),
即可获得特征值 姿 和特征向量 a,进而得到样本在

特征空间的投影 yw,见式(7):

yw =移
M

i=1
aw
i K(xi,x)。 (7)

式中:w 由特征值 姿 的个数决定。
值得注意的是,在进行内积变换时,核函数必须

满足 Mercer 条件[9]。 通常应用较广的是高斯径向基

函数[10](Radial Basis Function,RBF),其形式如下:

K(xi,x j)= exp(-
椰xi-x j椰2

啄2
) 。 (8)

式中:啄 是函数的宽度参数,需根据样本的分散情况

灵活设置。 根据文献[11-12],若 啄寅0,则测试样本

点容易出现“过分类冶的现象,推广能力较差;若 啄寅
肄,则对测试样本一视同仁,正确判别能力为零(把所

有样本均判为同一类)。 在确定高斯径向基函数的宽

度 啄 时,比较典型的方法有梯度下降法[13]、交叉验证

法[14]和网格法等。 本文采用网格法,搜索到最优 啄 =
2。 将该值代入高斯径向基函数,进行 KPCA 处理。
如图 3(a)所示,特征空间内前两个主成分的投影以

二维平面图绘出;特征空间内各主成分的方差贡献率

以帕累托图的形式表示,如图 3(b)所示。

(a)主成分的二维平面表示

(b) 主成分方差贡献率的帕累托图

图 3摇 KPCA 特征提取结果
Fig. 3 The feature extraction results based on KPCA

不同参数下,KPCA 和 PCA 的性能对比见表 1,
可见采用 PCA 法,前 3 个特征的方差贡献率仅为

50. 9% ;采用 KPCA 法,在最优宽度参数条件下(啄 =
2),前 3 个特征的方差贡献率达到 82. 8% ,优于

PCA 法。

表 1摇 PCA 与 KPCA 性能比较
Tab. 1 Performance comparison between PCA and KPCA

特征
值序
号

特征值

PCA

KPCA
(RBF

基函数,
啄=2)

KPCA
(RBF

基函数,
啄=0. 5)

KPCA
(RBF

基函数,
啄=4)

贡献率

PCA

KPCA
(RBF

基函数,
啄=2)

KPCA
(RBF

基函数,
啄=0. 5)

KPCA
(RBF

基函数,
啄=4)

累计贡献率

PCA

KPCA
(RBF

基函数,
啄=2)

KPCA
(RBF

基函数,
啄=0. 5)

KPCA
(RBF

基函数,
啄=4)

1 2. 3 10. 9 3. 2 8. 0 25. 1 52. 7 34. 0 41. 3 25. 1 52. 7 34. 0 41. 3
2 1. 2 3. 8 1. 6 3. 5 13. 8 18. 5 17. 2 18. 0 38. 9 71. 2 51. 2 59. 3
3 1. 1 2. 4 1. 4 2. 4 12. 0 11. 6 14. 7 12. 4 50. 9 82. 8 65. 9 71. 7
4 1. 0 1. 3 1. 3 2. 1 11. 3 6. 5 13. 1 10. 8 62. 2 89. 3 79. 0 82. 5
5 0. 9 1. 1 1. 1 1. 9 10. 3 5. 4 11. 9 9. 9 72. 5 94. 7 90. 9 92. 4
6 0. 8 1. 1 0. 9 1. 5 9. 3 5. 3 9. 1 7. 6 81. 8 100. 0 100. 0 100. 0

3. 4摇 类型识别

样本经 KPCA 运算,选取合适的基函数和宽度

参数,主成分的方差贡献率大大提升,更加易于归

类。 值得注意的是,样本在经过初步筛选后,仍不可

避免的混有野点。 野点样本会对 KPCA 的主元产生

影响,从图 3(a)来看,部分特征样本产生交叠。
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基于模糊聚类工具,我们对主成分的聚类中心

点进行了提取(如图 3( a)中红点所示),其对应的

前 3 个主成分值见表 2。 为确保分类正确率,我们

采用基于欧式距离的检测方式,将范围外的样本剔

除,得到的分类结果见图 4。
表 2摇 特征空间内的分类中心

Tab. 2 Central classification results based on feature space
分类中心 主成分 1 主成分 2 主成分 3
中心 1 0. 015 -0. 018 0. 015
中心 2 -0. 906 0. 114 -0. 044
中心 3 -0. 045 0. 879 -0. 201

图 4摇 基于 KPCA 的分类结果
Fig. 4 Classification results based on KPCA

相比较而言,对图 2( a)所示的 PCA 主分量进

行聚类,由于数据在特征空间的分布效果不理想,如
聚类半径设置过小,则容易识别出多个重复模式;如
聚类半径设置较大,又容易产生类间模糊,如图 5 所

示。 将 KPCA 特征空间的主成分映射回数据空间进

行平均处理,最后得到 3 组较规则的脉冲串结果,如
表 3 所示。 3 组模式的频率参量均遵循同样的规

律,具有明显的框架脉冲的特征。 PCA 则得到两组

分类结果,相比 KPCA 少了一组结果,且第 4 个脉冲

间隔也有一定模糊。

图 5摇 基于 PCA 的分类结果
Fig. 5 Classification results based on PCA

表 3摇 框架脉冲分析结果
Tab. 3 Analysis results of pulse brackets characters

方式 分类 频率 / MHz 脉冲间隔 / 滋s

KPCA
分类 1 A,B,B,B,B 9. 0,17. 5,8. 0,12. 0
分类 2 A,B,B,B,B 9. 0,14. 5,8. 0,8. 0
分类 3 A,B,B,B,B 3. 0,20. 5,8. 0,12. 0

PCA
分类 1 A,B,B,B,B 9. 0,14. 5,8. 0,11. 0
分类 2 A,B,B,B,B 3. 0,20. 0,8. 0,10. 0

4摇 结束语

本文将模式识别技术初步应用于二次雷达脉冲

信号分析,对实际环境中采取的脉冲描述字采取如

下处理步骤:
(1)基于先验信息,采用 9 个原始参量 f1、f2、f3、

f4、f5、t1、t2、t3、t4构造样本;
(2)基于脉冲间隔的方差、偏离度,删除样本中

的噪声(奇异点);
(3)对样本进行标准化处理;
(4)采用 RBF 基函数,构造 K 矩阵,搜索合适的

宽度参数,采用 KPCA 算法将样本映射到特征空间;
(5)在特征空间采用合适的聚类半径对主成分

进行分类。
试验结果表明,这种方法对于工程具有一定实

用意义:
(1)基于 KPCA 的模式识别方法,降维的同时

又尽可能多的反映原始信息,类内聚敛性和类间离

散性优于 PCA 法;
(2)聚类得到的结果做为筛选规则,可以支撑

对海量样本数据的进一步处理,有利于后续的信号

协议分析工作;
(3)本文的推导方法基于框架脉冲的先验知

识,在实际应用中并不一定总能得到正确的先验知

识,未来计划针对二次雷达信号在不确定情况下的

分选识别进行更深入的研究;
(4)试验中,发现方法还有改进的空间,初始样

本如包含过多野点,则可能会对 KPCA 的稳健性产

生影响,需要采用改进的鲁棒 KPCA 算法对野点样

本进行剔除。
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