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摘　要：　在复杂电磁环境中，多个未知雷达辐射源发射的脉冲在时域高度交织，其射频、脉宽等参数彼此高度相

似，导致常规的分选方法性能下降 . 相比之下，脉冲幅度（Pulse Amplitude，PA）受雷达天线方向图、波束扫描方式等物

理机制影响，特别是在机械扫描型雷达，呈现出可识别的包络变化规律，可为分选提供补充判别信息 . 基于此，本文提

出一种基于到达时间（Time Of Arrival，TOA）与脉冲幅度的雷达信号分选方法 . 本文首先分析PA在不同雷达工作模式

下的时序变化规律，借鉴密度聚类思想，在TOA-PA 2维空间中，结合邻域半径与局部斜率变化约束，识别具有相似几

何形态的脉冲子集，生成初始聚类路径组 . 为解决因漏脉冲或噪声干扰导致的同源轨迹断裂问题，提出了聚类路径融

合方法 . 通过时间重叠率筛选候选路径对，计算全局及局部斜率熵以评估PA趋势一致性，并采用Hausdorff距离度量

路径间空间相似性度量，实现相似路径融合，构建了具有物理可解释性的PA包络轨迹 . 最后，对融合后的TOA序列构

建一阶差分直方图，结合关联脉冲对方法完成脉冲重复间隔（Pulse Repetition Interval，PRI）候选分组与参数统计 . 实

验在 4种仿真场景下进行，涵盖 10%~50%不同组合的漏脉冲率与噪声脉冲率 . 以纯度、F值、福尔克斯-马洛斯指数和

调整兰德系数 4项指标评估聚类性能，并与 7种主流聚类算法对比 . 结果表明，所提方法在综合性能上显著优于对照

组；路径融合机制有效抑制“增批”问题，提升聚类时序连续性与辐射源对应一致性；PRI 估计平均相对误差不超过

0.6%. 本文研究了基于TOA与PA联合特征的初分选，引入基于时空相似度的路径融合策略，利用TOA一阶差分直方

图进行PRI主分选，完成对PRI的检测 . 该方法适用于非合作电子侦察中未知辐射源的分选问题 . 后续研究可聚焦于

聚类超参数的自适应整定、多节拍分选结果的证据融合机制，以及在实测脉冲描述字（Pulse Descriptive Word，PDW）数

据集上的泛化性能验证 .
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Abstract:　In complex electromagnetic environments, pulses emitted from multiple unknown radar emitters are highly 
interleaved in the time domain. Conventional deinterleaving methods suffer from performance degradation because key pa⁃
rameters, such as radio frequency (RF) and pulse width (PW), often exhibit high similarity to one another. In contrast, pulse 
amplitude (PA) is influenced by underlying physical mechanisms, including the antenna radiation pattern and the beam scan⁃
ning mode. This is particularly evident in mechanically scanned radars, where PA presents recognizable envelope variation 
patterns that can provide supplementary discriminative information for deinterleaving. Based on this premise, this paper pro⁃
poses a radar signal deinterleaving method founded on the joint use of time of arrival (TOA) and pulse amplitude (PA).The 
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proposed method first analyzes the temporal variation patterns of PA under different radar operational modes. Inspired by 
density-based clustering, it identifies pulse subsets with similar geometric morphologies in the 2D TOA-PA space by com⁃
bining constraints on neighborhood radius and local slope variations, thereby generating an initial set of cluster paths. To ad⁃
dress the fragmentation of co-source tracks caused by missing pulses or noise interference, a cluster path fusion method is 
introduced. It screens candidate path pairs through temporal overlap, calculates global and local slope entropy to assess PA 
trend consistency, and employs the Hausdorff distance to measure spatial similarity between paths. This process merges sim⁃
ilar paths to reconstruct physically plausible PA envelope tracks. Finally, a first-order difference histogram is constructed 
from the TOA sequence of the fused tracks, and pulse repetition interval (PRI) candidate grouping and parameter statistics 
are completed through an associated pulse pair analysis. Experiments are conducted in four simulated scenarios, covering 
various combinations of missing pulse rates and noise pulse rates from 10% to 50%. Clustering performance was evaluated 
using four metrics—purity, F-score, Fowlkes-Mallows index (FMI), and adjusted rand index (ARI) —and benchmarked 
against seven mainstream clustering algorithms. The results demonstrate that the proposed method significantly outperforms 
the control group in overall performance. The path fusion mechanism effectively suppresses the generation of spurious emit⁃
ters, enhances the temporal continuity of clusters, and improves their correspondence to true emitters. The average relative 
error for PRI estimation did not exceed 0.6%. In summary, this paper performs an initial sort using joint TOA-PA features, 
introduces a path fusion strategy based on spatio-temporal similarity, and conducts the main deinterleaving via a TOA first-
order difference histogram to achieve robust PRI detection. The approach is well-suited for deinterleaving unknown emitters 
in non-cooperative electronic reconnaissance. Future research could focus on the adaptive tuning of clustering hyperparame⁃
ters, an evidence fusion mechanism for multi-epoch deinterleaving results, and validation of generalization performance on 
measured, real-world pulse descriptive word (PDW) datasets.
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1　引言

在现代电子频谱作战中，电子支援作为获取敌方

雷达情报和实施电磁压制的重要手段，扮演着至关重

要的角色 . 通过对战场中不断变化的电磁波信号进行

实时监测和捕获，尤其是对复杂脉冲流的精准解析，获

得非合作方的雷达参数信息，用于干扰非合作方的行

动并引导我方向着有利方向发展 . 因此，雷达信号分选

技术作为整个电子支援系统的核心环节，其任务在于

从多个随机交叠的辐射源脉冲流中有效分离出各自的

信号，并对其特征进行深入分析，从而既能够及时更新

雷达数据库，显著提升目标识别的准确性与系统整体

鲁棒性［1］.
在雷达信号侦察设备中，为了实现较高的信号截

获概率，通常采用频域宽带接收策略 . 接收机经过预处

理 后 提 取 出 脉 冲 描 述 字（Pulse Descriptive Word，
PDW），其中包含 TOA、载波频率（Radio Frequency，
RF）、脉冲宽度（Pulse Width，PW）、PA 以及到达方向

（Direction Of Arrival，DOA）等关键参数［2］. 围绕着 PDW
的辐射源信号分选方法，学者和工程师进行了一系列

研究，主要可以归结以下2个方面 .
基于单参数的雷达信号分选方法 . 由于 PRI 在雷

达信号中通常表现出较高的稳定性和易于测量的特

点，早期研究多采用基于PRI单参数的分选策略 . 经典

方法包括统计直方图法［3］、累计差直方图（Cumulative 
DIFference histogram，CDIF）算法［4］、序列差直方图（Se⁃
quential DIFference histogram，SDIF）算法［5］、PRI变换算

法［6］以及平面变换法［7］. 这些方法通常通过构造 TOA
差值直方图，结合合适的阈值对各辐射源的PRI进行估

计，实现信号分离 . 随后，学者进一步提出了增强经典算

法［8，9］以及多种方法的集成策略［10］；文献［11］利用隐马

尔可夫模型对交织脉冲流建模，识别了 5种主要PRI调
制类型；文献［12］将语义分割引入雷达脉冲分选过程，

采用双向递归神经网络取得较好效果 . 然而，基于 PRI
分选的方法难以适应如今复杂电磁环境，处理性能较

差［13］. 为了构建鲁棒性更高的分选模型，基于多参数联

合的雷达信号分选方法成为研究的热点，特别基于人

工智能技术的多参数雷达信号分选研究成果不断涌现

出来 . 文献［14］提出了一种基于 ResGCN-BiLSTM-SE
网络的分选模型，通过构建自适应加权邻接矩阵有效

整合时空特征；文献［15］引入离散更新马氏链混合序

列的分选方法，实现了对惩罚似然性得分的最大化；文

献［16］则将 TOA、CF、PA 和 PW 映射到点云空间，将雷

达脉冲分选问题转换为点云分割任务，基于图卷积的

3257



电 子 学 报 2025 年
多级图卷积网络在应对脉冲丢失和伪脉冲干扰方面展

现出较强鲁棒性 . 尽管上述方法在不同应用场景中均

取得一定的进展，但在非合作电子侦察环境下，截获的

脉冲流往往缺乏充分的先验信息，而信号真实类别数

也难以准确预知，这对现有分选算法提出了更高的要

求和挑战 .
此外，雷达辐射源全脉冲信号一般在时域、频域、

空域上具备特定的变化规律，利用 TOA、RF、PW、DOA
等信息对雷达全脉冲序列进行稀释主分选的脉冲流或

者提取参数间相关性进行分选，达到较好分选效果 . 但

是，当高脉冲密度和多个辐射源同时到达接收机时，其

脉冲序列会按照脉冲的到达时间先后进行排序，而大

多数信号在时域、频域、空域上有一定的交叠，这些具

有捷变性参数，具有较高的相似性，给分选带来新的困

难［17，18］. 因此，需要从新的视角探索脉冲信号分选

方法 .
由于 PA 的变化规律与雷达系统工作状态密切相

关，这一特性为雷达信号的深入分析和脉冲分选提供

了重要依据 . 近年来，一些研究人员开始关注到利用

TOA和PA特征对辐射源进行脉冲信号分选 . 文献［18］
认为天线扫描类型引入对雷达参数的分选处理是有

益处的；文献［19］利用 PA 的变化特性，通过分段埃尔

米特插值和幅度差算法设计 PA 包络提取方法，实现

严重混叠情况下的雷达辐射源信号分选；文献［20］结

合实例分割网络 SOLOv2 和天线扫描模式，提出一种

端到端的信号分选方法；文献［21］利用双向选通递归

单元处理脉冲流的到达时间差和 PA 数据，实现同优

先级不同机械扫描雷达信号的分选方法 . 因此，本文

将分析 PA 包络特性并利用 PA 特征完成脉冲信号

分选 .
为克服现有方法受未知辐射源数量及信号捷变性

参数的影响，本文提出了一种基于TOA-PA聚类的未知

雷达辐射源分选方法 . 首先，根据全脉冲数据中 PA 特

征的数学模型，分析了 PA 变化规律，提出一种基于

TOA-PA的聚类算法，该算法无须预先知道辐射源的个

数 . 然后，依据前一步得到的聚类路径组，联合时间和

空间信息对多个聚类路径组进行融合，显著降低聚类

路径数量，构建具有物理可解释性的聚类结果 . 最后，

通过构建 TOA 一阶差分直方图，对融合后的聚类结果

进行 PRI主分选，实现了对复杂 PRI的检测 . 实验结果

表明，在漏脉冲率和信号干扰较高的复杂场景下，本方

法在 4 项评价指标累计差异上均展现出与 7 种传统聚

类算法相比更为优异的性能 .
因此，本文提出的基于 TOA-PA 聚类的新方法，在

复杂电磁环境下展现出优于 7 种传统算法的准确性 .
其核心创新主要体现在：

（1）基于 TOA-PA联合建模的路径聚类策略 . 区别

于传统方法并未考虑脉冲的时序关系进行聚类，本文

方法结合TOA和PA的时序变化关系，构建具有物理意

义的聚类路径，提升对复杂交织信号的分选能力 .
（2）引入路径融合机制提升聚类一致性 . 针对

PDW 数据中常见的脉冲交错与混叠问题，本文设计了

基于时空相似性的路径融合机制，有效缓解“增批”现

象，增强了聚类结果的连续性和稳定性 .
（3）结合 PRI 检测增强工程实用性 . 在聚类基础

上，进一步利用 TOA一阶差分直方图完成 PRI分选，作

为对聚类结果的补充验证手段，显著提升了对未知雷

达信号的解析能力和整体分选流程的完整性 .
2　TOA-PA联合建模与模式分析

2.1　TOA-PA联合模型构建

在一些典型的电子侦察应用场景如机械扫描雷达

环境中，雷达信号的TOA与PA之间呈现出特定的关联

模式 . 例如，当雷达天线以恒定角速度沿固定轨迹进行

扫描时，接收端所接收到的脉冲幅度会随时间呈现周

期性的波动变化 . 这种变化反映了天线主瓣方向增益

的最大值随着扫描角度的变化而动态移动，从而导致

接收信号强度的非线性变化 .
基于这一物理机制，本文提出了一种新的聚类方

法，该方法充分利用TOA与PA之间的联合变化特性，通

过构建路径扩展模型和相似性度量机制，在存在多个类

型相同或相近的雷达信号交织的情况下，也能有效地

区分不同辐射源，实现对复杂电磁环境下未知雷达信

号的有效分选 .
假 设 某 一 雷 达 辐 射 源 发 射 的 脉 冲 序 列 为

S={ }( )ti ai （i=1，2，…，N），其中 ti表示第 i个脉冲的到达

时间，ai表示对应的 PA值 . 将 PA视为关于时间的函数

a（t），并在此基础上建立TOA-PA的联合函数模型 .
通常情况下，侦察接收系统接收到的雷达功率来

衡量雷达脉幅特征，计算公式为［22，23］

Preceive (t)=
P transmitG receive λ

2

(4πR)2 L
G transmit[ ]θ(t)ϕ(t) （1）

其中，Preceive (t)是接收器接收到的脉冲功率，Ptransmit是发

射功率，Greceive是接收器天线增益，λ是信号波长，R是雷

达与目标之间的距离，L 是传播损耗，G transmit[ ]θ(t)ϕ(t)

是发射天线在方向( )θ(t)ϕ(t) 上的增益 .
在雷达辐射源与侦察平台相对静止，或雷达天线

扫描速率远大于两者之间的相对运动速度的情况下，

脉冲信号的功率主要由发射天线的方向图函数

G transmit[ ]θ(t)ϕ(t) 决定 . 在电子战中大多属于这种情况，

所以 P transmitG receive /(4πR)2 L 被认为是恒定的 . 考虑到实
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际应用中常用对数形式表示功率水平，一般取功率密

度的对数值作为PA值 . 由此可得侦测设备接收到的目

标雷达脉冲幅度表达式为

PA(t)= 10lg
P transmitG receive λ

2

(4πR)2 L
G transmit[ ]θ(t)ϕ(t) （2）

其中，PA(t)为接收到目标雷达的脉幅值，lg 是取对数

操作 .
注意到，θ(t)和 ϕ(t)是随时间变化的方位角和仰角，

导致 F ( )θ(t)ϕ(t) 也是时间的函数 . 因此，PA 不是一个

静态值，而是随着时间演化的一个可观测量 .
由前面分析可知，在侦察机与目标雷达的距离一

定时，雷达脉幅值的变化取决于雷达天线的扫描方式，

天线方向图以及所处工作状态 . 由于天线方向图函数

的精确表达式通常是复杂的，在后续的分析实验中，为

了便于计算分析，机械扫描雷达（如圆形扫描）的天线

增益方向图通常近似为 sinc2函数：

G(t)=G0 × sinc2( ωt - θ0

θBW ) （3）
其中，G0是最大天线增益，ω是天线扫描角速度，θ0是初

始相位角，θBW是半功率波束宽度 .
当主瓣指向接收机时 (θ(t)® 0)，通过泰勒展开将

sinc2 函数近似为二次函数，即 G(t)µ-a (t - t0 ) 2. 由于

Preceive (t)µG(t)，脉冲幅度与TOA的关系可建模为

A(t ) = a(t - t0 )2 + b(t - t0 )+ c （4）
其中，A(t )表示脉冲幅度，t0是对应于主瓣指向接收平

台的时间点 .
2.2　雷达工作模式下的TOA-PA模式规律

为了进一步分析 TOA-PA 联合空间中数据点的模

式规律，可以从典型雷达工作模式出发，分析不同模式

下PA在时间轴上的变化趋势及其物理成因 .
单目标跟踪模式（Single Target Tracking，STT）中，

雷达持续锁定单一目标，天线主瓣始终指向目标方向 .
此时，F(θϕ)近似恒定，PA值基本稳定 . 由于目标距离

缓慢变化，PA可能呈现缓慢上升或下降的趋势 . 所以，

在 TOA-PA 平面中，STT 模式下的 PA 曲线表现为一条

近似水平或缓慢变化的直线 . 边扫描边跟踪模式

（Track While Scan，TWS）中，雷达在搜索的同时保持对

多个目标的跟踪 . 波束周期性扫描空域，当扫过某目标

时，PA显著增强；远离时则迅速衰减 . 所以，PA值呈现

周期性起伏，其变化形态近似 sinc函数 . 在 TOA-PA 平

面中，这种模式下的 PA曲线呈现出明显的周期性包络

结构，每个周期对应一次波束扫描过程 . 范围搜索

（Range While Search，RWS）模式主要用于探测目标的

大致位置 . 在此模式下，雷达波束在较大范围内扫描，

PA值随波束指向的变化而波动，呈现出类似正弦函数

的周期性变化 . 所以，在 TOA-PA 平面中，RWS 模式下

的PA曲线表现为具有一定振幅和频率的波动曲线 . 速

度搜索（Velocity Search，VS）模式适用于远距离目标的

速度估计 . 尽管 PA 值受到多普勒效应等因素的影响，

但仍保留了扫描包络的 sinc函数特性，整体上仍体现出

一定的周期性和包络结构［18，24］.
综上所述，不同雷达工作模式下的 PA变化具有不

同的时域特征，这些特征在TOA-PA平面中形成了具有

辨识性的路径样式 . 这为后续基于路径匹配和趋势一

致性的聚类方法提供了坚实的物理依据 .
3　本文提议的方法

在复杂电磁环境下，多部雷达发射的脉冲信号往

往互相交织 . 基于各辐射源 PA 变化规律的差异，本文

提出了一种全新的TOA-PA聚类算法，实现对脉冲数据

的初聚类，形成多条PA轨迹样式的聚类路径 . 随后，结

合聚类路径组的时间和空间信息约束，对聚类路径进

行同类合并，降低由脉冲数据混叠、交错引起的“增批”

问题，得到了具有物理可解释性的聚类结果 . 最后，对

聚类合并结果进行PRI主分选与参数统计，实现了不同

雷达脉冲信号的分选 .
3.1　TOA-PA聚类算法

根据PDW数据中PA时序特征分析，本方法旨在通

过识别局部几何相似性较强的点来形成簇，实现对复

杂脉冲信号模式的分选 . 借鉴了具有噪声的基于密度

的聚类方法（Density-Based Spatial Clustering of Applica⁃
tions with Noise，DBSCAN）［25］的思想，本文提出了一种

基于 PA 局部几何特征扩展的包络聚类算法——TOA-

PA聚类算法 .
为了清楚起见，下面借鉴DBSCAN中的概念，并给

出一些定义 .
定义 1 邻域 . 给定对象在半径 r内的区域称为该

对象的 r-邻域，即为

Nr (q)：{p属于D|dist(pq)≤ r} （5）
其中，dist（·）表示计算距离函数，如切比雪夫距离 .

定义 2 直接几何可达 . 如果对象 p 在对象 q 的 r-
邻域内，并且满足斜率变化小于阈值 θ，则对象 p从对象

q出发是直接几何可达的 . 即为

DGR(pq) ：
ì
í
î

ïï
ïï

dist(pq)≤ r        

|| slope(pq) ≤ θ （6）
其中，slope（p，q）表示计算对象 p与 q斜率函数 .

定义 3 几 何 可 达 . 如 果 存 在 一 个 对 象 链

p1 p2 pn，其中 p1 = q，pn = p，并且每一对相邻点 pi和

pi+1都是直接几何可达，则对象 p是从对象 q关于 r-邻域

和 θ几何可达 .
定义4 簇 . 通过局部几何特征扩展形成的路径也
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是最大几何相连的对象集合 . 路径扩展过程中，所有符

合条件的点被依次加入路径，直到无法找到新的符合

条件的点为止 . 形成的路径即为一个簇 .
定义5 噪声点 . 未被任何路径访问过的点被视为

噪声点 . 这些点不包含在任何簇中，被认为是异常值或

孤立点 .
在明确了上述关键概念后，接下来详细介绍 TOA-

PA聚类算法的具体操作步骤，包括路径扩展、簇形成与

终止条件以及完整的算法1流程 .

3. 1. 1　路径扩展

路径扩展是TOA-PA聚类算法的核心过程，它通过

逐步添加邻近对象来构建路径，进而形成簇 .

3. 1. 2　簇形成与终止条件

完成路径扩展后，需要确定哪些路径应被视为簇，

同时识别出噪声点 . 具体步骤如下 .
步骤1：路径长度检查 . 检查当前路径的长度，如果

路径长度大于或等于最小长度 3，则将该路径视为一

个簇 .
步骤2：簇存储 . 将形成的簇存储到簇列表中，同时

更新全局访问状态数组，标记路径中的所有对象为已

访问 .
步骤 3：噪声点识别 . 从未被任何路径访问过的对

象被视为噪声点 .
3. 1. 3　算法步骤

综上所述，TOA-PA聚类算法的整体步骤见算法2.

3. 2　聚类路径融合算法

尽管 TOA-PA 聚类算法能够较好地提取出 PA 轨

迹，但在复杂环境中，PDW 数据存在严重的漏脉冲、噪

声脉冲以及多个未知辐射源的脉冲信号的 PA 包络严

重混叠和交错的复杂情况，同一条 PA包络轨迹往往会

被分裂为2个或更多聚类，带来“增批”的分选问题 .
为了应对这一挑战，采用融合方法合并相似聚类 .

一种简单的方法使用相似度量函数计算每个簇的距

离，当小于某个阈值可以认为是同一个簇 . 目前已有基

于欧几里得距离［26］和基于脉冲组的时序关系的聚类合

并算法［27］. 虽然基于欧几里得距离的算法较为直观，但

要求待对比 2 个向量的维度一致 . 而利用脉冲组时序

关系的算法假设聚类结果以连续脉冲组形式存在 .
在本节中，介绍了一种新的聚类路径合并算法 . 在

TOA-PA聚类算法中，由于利用了搜索半径和斜率变化

对接收到脉冲序列进行了约束，输出的聚类组将以线

条状路径的形式呈现 . 因此，通过联合时序和空间关系

分析这些线条状聚类组之间的相似度，并对满足条件

的聚类路径结果进行合并处理，从而保证了聚类结果

算法1 路径扩展

输入：脉冲数据集data, 搜索半径 radius, 斜率变化阈值 theta
输出：当前路径 current_path
1.初始化

    数据预处理:
  data_sorted←对data按TOA列排序

      初始化变量:
  将所有对象标记为未访问

  全局访问数组标记←FALSE
2.遍历脉冲数据点查找邻域对象

  FOR 每个未访问的数据点 p DO
    初始化新路径:
      current_path ← {p}; #将 p作为路径起点

      current_slope ←NaN; #初始化当前斜率

    WHILE TRUE DO
      获取候选对象集:
        未访问点 q且 q(1)大于 p(1)
      IF 候选对象集为空

        BREAK
      END
    FOR q DO  #检查是否可以直接几何可达

      q在 p的邻域内<=radius
       计算 q与 p的斜率变化 ← temp_slope(p,q)
      IF temp_slope <= theta
      current_path←current_path∪{q}; #将 q添加到路径中

      更新当前斜率 current_slope
      标记 q为已访问

      BREAK内层FOR循环; #继续寻找下一个候选点

        END
      END
      IF未找到新的候选点

      BREAK;
      END
      IF length(current_path)>3
        clusters ← current_path

算法2 TOA-PA 聚类算法

输入：脉冲数据data, 搜索半径 radius, 斜率变化阈值 theta
输出：簇列表 clusters,噪声点列表noise
1.对输入数据进行归一化处理 .
   [data_normalized,min_max_params] ← NORMALIZE_DATA(data)
2.初始化必要的变量

  n←SIZE(data_normalized, 1)
  clusters←∅
3.路径扩展过程,形成符合条件的簇 .
  算法1路径扩展

4.识别未被任何路径访问过的噪声点 .
  noise←data_normalized[全局访问标记数组==FALSE, :]
5.清理不包含任何点的空簇 .
  clusters←REMOVE_EMPTY(clusters)
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的整体连续性和一致性 .
3. 2. 1　合并原理

设P为所有聚类路径组的集合，每次迭代中选择一

个基准路径 Pbase ，并寻找与之相似的路径集合 S. 基于

时空相似度度量方法对潜在相似的路径分配相同的标

签，合并后的路径Pmerged为

Pmerged = ∪
PÎ S

P （7）
通过不断迭代，直到所有聚类组都被合并或无法

再找到相似的聚类组为止 .
3. 2. 2　时空相似度度量

在评估 2条聚类路径之间的相似性时，本文提出了

一种基于时间交集、时序相关性和空间相似性的多阶

段分析方法 .
首 先 ，计 算 时 间 范 围 分 别 为 [xmin 1 xmax1 ] 和

[xmin 2 xmax2 ]，2 条聚类路径 P1和 P2的重叠比例（Overlap 
Ratio）. 若重叠比例大于等于 50%，或者当一条路径完

全包含另一条路径且重叠比例至少达到 30% 时，则认

为这 2 条聚类路径在时间上具有显著的交集 . 具体公

式如下：

overlap_ratio=
max ( )0min(xmax1

xmax2
)-max(xmin1

xmin2
)

max(xmax1
xmax2

)-min(xmin1
xmin2

)

（8）
（1）时序相似性计算 . 根据时间交集的结果，选择

不同的时序相似性度量方法 . 全局斜率熵是用于衡量

路径在整体范围内的趋势一致性 . 如果 2 条路径的全

局斜率熵差异较小，则可以认为它们在整体趋势上具

有较高的相似性 . 对于全局斜率熵的计算公式如下：

H =-∑
i = 1

m

pi log pi （9）
其中，m是划分区间数，pi是斜率出现的概率 .

通过比较合并前后熵值的变化来判断 2条路径是

否具有相似的整体趋势 . 合并前的总熵值定义为

Hbefore =H1 +H2 （10）
其中，H1是聚类路径 1 全局斜率熵，H2是聚类路径 2 全

局斜率熵 .
将 2条路径的数据点合并，按时间轴排序，计算合

并后路径的全局斜率熵为 Hafter. 如果合并后的熵值满

足以下条件，则认为 2条路径在整体趋势上具有较高的

相似性：

Hafter ≤ Hbefore + εglobal （11）
其中，εglobal是一个可调阈值 .

当路径没有明显的时间交集时，计算其在局部区

域内的斜率熵，以评估局部趋势的一致性 . 局部斜率熵

与全局斜率熵类似，但仅考虑路径在重叠部分的数

据点 .

（2）空间相似性计算 . 仅当时序相关性分析结果表

明 2条路径相似时，才会进一步计算空间相似性 . 评估

2条聚类路径的空间距离相似性，使用Hausdorff函数度

量 2 条距离路径的空间距离，当 2 条聚类路径的 Haus⁃
dorff距离小于等于 εdistance时，认为该 2条聚类路径相似，

即为

ì
í
î

ïï
ïï

d(AB)≤ εdistance  聚类路径相似     

d(AB)> εdistance  聚类路径不相似
（12）

其 中 ， εdistance 是 一 个 可 调 阈 值 ，d(AB)=

max ( sup
aÎ A

inf
bÎ B

‖a - b‖ sup
bÎ B

inf
aÎ A

‖a - b‖).
3. 2. 3　相似聚类路径合并过程

对于满足相似性条件的路径集合，将其合并为一个

新的聚类组 . 合并过程中，确保新聚类组的时间顺序性

和空间连续性，同时排除可能存在的离群点 . 具体步骤

见算法3.
4　实验与分析

4. 1　实验环境、仿真数据与预处理

4. 1. 1　实验软硬件配置

本文实验使用硬件环境为 12th Gen Intel（R）Core
（TM）i7-12700 CPU 2.10 GHz，操作系统是 Windows10，
软件是Matlab 2021b和Python3.7.
4. 1. 2　仿真数据集设置

本文仿真的雷达辐射源分选数据集包含了7部雷达

辐射源 . 在构建仿真数据集时，仿真过程参考了文献［20］
中的思路，考虑了影响排序性能的关键参数，包括调制

类型、天线扫描模式和增益模式 . 通过参考现有先进信

号分选方法［28，29］，确定了调制参数范围，如 PRI、RF 和

组变PRI情况 . 由于天线扫描参数影响接收到的信号功

率，在仿真中考虑影响脉冲幅度的关键参数，如扫描周

期和波束宽度 . 仿真信号样本包含常规PRI、组变PRI、
常规频率、频率捷变和频率分集等脉间调制类型，对脉

冲数据进行脉冲丢失和脉冲干扰处理，增加数据的复杂

性 . 具体的每部雷达源的参数如表 1所示 . 丢失率设置

为从 10%~50% 变化，具体实现时，会根据该丢失率随

机选择一部分脉冲作为漏脉冲并从交错序列中移除，

然后重新计算剩余脉冲的时间差 . 而脉冲干扰处理过程

在脉冲参数仿真过程中，针对RF、PW、PRI和DOA等参

数添加高斯噪声，各参数对应的高斯噪声标准差设定如

下：对于RF调制，标准差为 2；对于 PRI调制，标准差为

1；对于PW调制，标准差为0.1；对于DOA设定，标准差为

1；对于机械扫描的PA计算，标准差为0.05.
此外，还设置了噪声脉冲，交错脉冲序列中的噪声

脉冲率可设定为从 10%~50%变化，表示脉冲序列中有

相应比例的脉冲为随机噪声脉冲 . 其中，噪声脉冲的 
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RF、PW、DOA 的范围及分布特性如下：RF 遵循均匀分

布，范围为［1 000， 1 2000］ MHz；PW遵循均匀分布，范

围为［1，10］ μs；DOA遵循均匀分布，范围为［0°，360°］；

PA 遵循均匀分布，范围为［-90，0］ dBm. 因此，在生成

交错脉冲序列后，再处理漏脉冲和增加噪声脉冲，根据

设定的丢失率随机移除脉冲，根据噪声脉冲率生成随

机噪声脉冲并与真实脉冲序列合并，最后重新计算合

并序列的时间差 . 为了统一表述，下面使用（a，b）分别

表示漏脉冲率和噪声脉冲率参数设置，如（0.1，0.2）表

示漏脉冲率为10%，噪声脉冲率为20%.
仿真实验构建了 4个场景由表 2给出，每个场景的

所有雷达辐射源同时开机，侦察接收机并非实时对准

非合作方雷达辐射源主瓣进行数据接收，所以接收的

脉冲流中会有空档期，按到达时间 TOA 顺序编程实现

脉冲的交错处理 .
4. 1. 3　算法参数设置

本文的TOA-PA聚类算法中涉及 5个阈值 . 尽管这

些阈值需要人为设定，并对测试效果直接产生影响，但

是其具有明确的物理意义，可以根据测试场景和环境

进行预设，如表3所示 .
4. 1. 4　预处理工作

为了确保每种算法的输入数据一致，对雷达脉冲

数据进行了统一的限幅滤波操作和最小—最大归一

化 . 如图 1展示了在场景 4下脉冲数据滤波前后的 3维

可视化效果，图 1（a）是原始数据分布，图 1（b）是经过限

幅滤波后的数据分布，其中红色脉冲数据是噪声脉冲 .
最小—最大归一化的等式在等式（13）中给出：

x′=
xij -minxj

maxxj -minxj

（13）
4. 2　对比算法与评价指标

4. 2. 1　对比算法

为了验证所提方法的有效性，选取了 7种常用聚类

算法进行性能对比，包括了 K-means［30］、DBSCAN、MS
（MeanShift）［31］ 、AP（Affinity Propagation）［32］ 、GMM
（Gaussian Mixture Model）［33］、SC（Spectral Clustering） ［34］

以及 HDBSCAN［35］. 在参数配置方面，为了保证不同算

法在最优状态下运行，K-means、GMM和 SC使用了实际

类别数作为参数输入，而其他算法则通过网格搜索调

参以获得最佳效果 . 鉴于这些算法存在一定随机性，实

验中每种方法均进行了 50次随机试验，并采用平均结

果作为最终评估值 .
在预分选阶段，通常选取DOA、RF、PW 3个维度作

为聚类特征输入 . 图 2展示了基于DOA、RF、PW 3维特

征的 7种对比聚类算法的可视化结果；而图 3则展示了

以 TOA、PA、DOA、RF 和 PW 5 维特征作为输入时的聚

类效果 . 直观上，在场景 4中可以看出 7部雷达的TOA-

PA 曲线具有明显的包络特征 . 但从图 2 与图 3 的对比

结果可知，相较于 TOA、PA、DOA、RF和 PW 5维特征输

入，利用DOA、RF、PW 3维特征能更好地分选出不同的

算法3 聚类路径合并

输入：待处理路径集合paths，全局时序相似度阈值εglobal，局部时序

相似度阈值εlocal，空间相似度阈值εdistance
输出：合并后的路径集合merged_paths
  merged_paths ← 空列表

  WHILE paths 非空 DO:
    reference_path←提取paths中的第一条路径

    similar_paths←{reference_path}//初始化相似路径集合

    FOR i FROM 1 TO len(paths) -1 DO:
      candidate_path← paths[i]
      //判断时间重叠是否满足条件

      is_overlap_ratio ← calculate_overlap(reference_path, candi⁃
date_path)
     is_similar ← FALSE
    IF is_overlap_ratio THEN://计算全局时序相似度

    temporal_similarity←全局时序相似性(reference_path, candi⁃
date_path)
     IF temporal_similarity < εglobal THEN:
    spatial_similarity ← 空间相似性(reference_path, candi⁃
date_path)
      IF spatial_similarity < εdistance THEN:
         is_similar←TRUE
        END IF
      ELSE: //计算局部时序相似度

    temporal_similarity ← 局部时序相似性(reference_path, candi⁃
date_path)
      IF temporal_similarity < εlocal THEN:
       spatial_similarity ← 空间相似性(reference_path, candi⁃
date_path)
     IF spatial_similarity <εdistance THEN:
       is_similar ← TRUE
        END IF
      END IF
      IF is_similar THEN:
      similar_paths←similar_paths ∪ {candidate_path}
        DELETE paths[i]
      END IF
    END FOR//合并路径

    IF len(similar_paths)>1 THEN:
      merged_path ← concatenate_paths(similar_paths)
    ELSE:
      merged_path ← reference_path
    END IF
    merged_paths←merged_paths ∪ {merged_path}
    DELETE paths[0]
  END WHILE
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辐射源信号 . 因此，本文在后续对比实验中，7种对比算

法均采用DOA、RF和PW作为输入特征，本文算法使用

TOA、PA、DOA、RF和PW 5维特征作为输入 .
4. 2. 2　评价指标

在聚类分析过程中，评价指标起到了衡量各方法

聚类结果质量的重要作用 . 本文采用了以下 4项指标：

纯度（Purity）［36］、F 值（F-score）［37］、福尔克斯-马洛斯指

数（Fowlkes-Mallows Index，FMI）［38］和调整兰德系数 
（Adjusted Rand Index，ARI）［39］. 它们用来衡量聚类结果

与真实类别（Ground Truth）标签之间的一致性 . 以下是

这几个指标的严格数学定义 .
在给出指标前，先明确定义以下 4个基本概念，在

聚类任务中用于刻画聚类结果与真实类别的匹配情况，

有以下 4种情况：（1）真阳性（True Positive，TP）是指被聚

表3　TOA-PA聚类算法的阈值

序号

1
2
3
4
5

阈值名称

搜索半径

斜率变化阈值

全局斜率熵阈值

局部斜率熵阈值

空间距离阈值

阈值符号

radius
theta
εglobal
εlocal

εdistance

设置依据

用于确定2个点是否足够接近形成路径的一部分

用于控制路径斜率的变化程度

用于控制全局范围内序列相似性

用于控制局部范围内序列相似性

用于确定2个序列空间上的偏差

参考范围

[0.16,1.38]
[0.091,0.41]
[0.05,1.95]
[0.05,1.35]
[0.25,4.81]

表2　分选仿真场景示意图

编号

雷达1
雷达2
雷达3
雷达4
雷达5
雷达6
雷达7

场景1
√
√
√
√

场景2
√
√
√
√
√

场景3
√
√
√
√
√
√

场景4
√
√
√
√
√
√
√

表1　仿真雷达辐射源的参数设置

雷达编号

RF类型

RF/MHz
PW类型

PW/μs

PRI类型

PRI/μs

DOA/(°)
PA范围/dBm

雷达1
分集

6 017,6 517,6 717,6 917
抖动

3
组变

400,400,300,300,200,200
71

[-56,-12]

雷达2
固定

6 517
抖动

1
组变

99.4,699.4,399.4
68

[-63,-26]

雷达3
固定

6 910
抖动

3
抖动

699.4
70

[-58,-21]

雷达4
分集

6 316,6 416,6 916
抖动

3
组变

700,300,900
78

[-42,-17]

雷达5
分集

7 120,7 320,
7 420,7 320

抖动

2
组变

899.4,699.4,399.4
80

[-43,-23]

雷达6
分集

7 120,7 320
抖动

3
固定

600
75

[-46,-29]

雷达7
捷变

6 750~7 050
抖动

2
组变

300,300,700,700
73

[-63,-54]

0
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4 000

4300
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R
F/

M
H

z

8 000

3

DOA/（°）
200

10 000

104

TOA/μs
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12 000

100
1

0 0

1
2
3
4
5
6
7

(a) 滤波前脉冲数据

1
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4
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6
7

0
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M
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z
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3
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2

12 000
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1

50 0

(b) 滤波后脉冲数据

图1　脉冲数据滤波前后效果

3263



电 子 学 报 2025 年

类算法认为属于同一类且在真实标签中也确实属于同一

类的样本对数量；（2）假阳性（False Positive，FP）是指被

聚类算法认为属于同一类、但在真实标签中不属于同一

类的样本对数量；（3）真阴性（True Negative，TN）是指在

真实标签中属于同一类、但被聚类算法错误地分到不同

类的样本对数量；（4）假阴性（False Negative，FN）是指在

真实标签中不属于同一类且被聚类算法正确地分到不

同类的样本对数量 .
（1）纯度

设 C ={C1 C2 CK } 为 聚 类 的 结 果 ，T =

{T1 T2 TJ }为真实的类别标签集合 . 记 |Ci  Tj |为第

i个聚类中属于第 j个真实类别的样本数 . 纯度定义为

 Purity =
1
N∑

i = 1

K

max j|Ci  Tj | （14）
其中，N是样本总数，K是聚类的数量，Ci是第 i个聚类，

Tj是第 j个真实类别 .
（2）F值

F 值是综合考虑查准率（Precision）和查全率（Re⁃
call）的评估指标，常用于分类和聚类评估 . F值通过调和

平均来平衡这2个指标，尤其适用于不平衡数据集 . F值

定义为

 Fβ =
( )1 + β2 × Precision × Recall 

β2 × Precision +  Recall 
（15）

当 beta=1 时，得到的是标准的 F1 值 . 其中，Preci⁃
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(g) HDSCAN
图2　场景4下3维特征输入的7种聚类算法结果
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图3　场景4下5维特征输入的7种聚类算法结果
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sion=TP/（TP+FP），Recall=TP/（TP+FN）.
（3）福尔克斯-马洛斯指数

FMI是用来评估 2个聚类结果相似度的指标，它通

过计算真阳性、假阳性和假阴性来衡量聚类的精度与

召回率的平衡 . FMI值定义为

FMI =
TP

(TP + FP)(TP + FN)
（16）

（4）调整兰德系数

调整兰德系数是通过标准化的Rand指数来衡量聚

类与真实标签之间的一致性 . ARI定义为

ARI =
RI - E(RI)

max(RI)-E(RI)
（17）

其中，RI是Rand指数，表示样本对的一致性 . E（RI）是随

机聚类情况下的期望值 . max（RI）是Rand指数的最大值 .
Purity、F-score和 FMI取值范围为［0，1］，值越大说

明聚类结果与实际标签越相近；ARI取值范围为［-1，1］，
数值越大说明聚类结果与实际标签一致性越高 .
4. 3　预分选效果与分析

本节将从聚类可视化效果和评价指标 2方面，对不

同聚类算法的性能进行分析 . 根据分选仿真场景漏脉冲

率和噪声脉冲率不同组合，抽取了仿真场景 4漏脉冲率

和噪声脉冲率分别是（0，0）和（0.4，0.4）的效果进行

分析 .
图 4 展示了在无脉冲丢失和无噪声干扰条件下，

8 种聚类算法可视化结果，而各算法在 4项指标上的评

估结果详见表 4. 从表 4 中可观察到，在全部评价指标

的平均值中，GMM 算法表现最佳，其平均值较本文方

法高出 4.86%. 从图 4的直观效果可以看出，尽管GMM
在局部区域中存在少量脉冲误聚类现象，但大部分脉

冲仍被正确划分至对应的PA包络曲线上 . 这主要归因

于 GMM 能够通过多个高斯分布的线性组合灵活地拟

合数据，适合描述任意椭球状、非对称或重叠的簇结

构 . 与之相比，尽管本文方法存在错误地将一些脉冲识

别为噪声点，但同样能够将大部分脉冲数据按 PA包络

曲线正确分类，有效处理了包络曲线混叠和脉冲交错

的问题 . 对于 DBSCAN 和 HDBSCAN 来说，其 4 项指标

平均值分别为 75.76% 和 78.41%. 2 种算法在处理高密

度区域时较为出色，通常能将这些区域划分为单一簇，

但在脉冲数据密度分布不均或混叠较为严重时，会出

现部分脉冲归入错误簇的情况 .

当漏脉冲率和噪声脉冲率均提高至 0.4时，观察到

7种对比算法的 4项指标均出现了大幅下降 . 然而，本

文所提方法依然表现稳健，性能相对改善了 13.02%. 从

图 5可见，本文方法依然能够将绝大多数脉冲数据正确

划分到对应的 PA包络曲线内，说明该方法对脉冲丢失

和噪声干扰的鲁棒性较好 . 这主要归因于 TOA-PA 聚

类算法在局部几何特征相似性扩展生成路径簇方面的

优势，即 PA 包络主骨干越清晰，有利于聚类算法依据

局部斜率和搜索半径扩展聚类路径簇 .
为了深入探究漏脉冲率和噪声脉冲率在场景 1~4

下，对8种聚类算法性能的具体影响，开展了相关实验 .
如图 6所示，每一行代表了相同漏脉冲率不同场景下，

1.0

0.8

0.6

0.4

0.2

0.0

0.0                0.2               0.4               0.6               0.8                1.0

雷达1
雷达2
雷达3
雷达4
雷达5
雷达6
雷达7

(a) K-means(k=7)

雷达1
雷达2
雷达3
雷达4
雷达5
雷达6
雷达7

1.0

0.8

0.6

0.4

0.2

0.0

0.0                0.2               0.4               0.6               0.8                1.0

(e) SC(k =7)

1.0

0.8

0.6

0.4

0.2

0.0

0.0                0.2               0.4               0.6               0.8                1.0

雷达1
雷达2
雷达3
雷达4
雷达5
雷达6
雷达7

(b) GMM(k =7)

雷达1
雷达2
雷达3
雷达4
雷达5
雷达6
雷达7
雷达8
雷达9
雷达10
雷达11

1.0

0.8

0.6

0.4

0.2

0.0

0.0                0.2               0.4               0.6               0.8                1.0

(f) AP(damp=0.5)

1.0

0.8

0.6

0.4

0.2

0.0

0.0                0.2               0.4               0.6               0.8                1.0

雷达1
雷达2
雷达3
雷达4
雷达5
雷达6
雷达7
雷达8
雷达9

(c) DBSCAN(eps=0.138, min_sam⁃
ples=10)

雷达1
雷达2
雷达3
雷达4
雷达5
雷达6
雷达7
雷达8
雷达9
雷达10
雷达11

1.0

0.8

0.6

0.4

0.2

0.0

0.0                0.2               0.4               0.6               0.8                1.0

(g) HDBSCAN(min_cluster_size=14)

1.0

0.8

0.6

0.4

0.2

0.0

0.0                0.2               0.4               0.6               0.8                1.0

雷达1
雷达2
雷达3
雷达4
雷达5
雷达6
雷达7
雷达8
雷达9

(d) MS(bandwidth=0.142)

雷达1
雷达2
雷达3
雷达4
雷达5
雷达6
雷达7

1.0

0.8

0.6

0.4

0.2

0.0

0.0                0.2               0.4               0.6               0.8                1.0

(h) TOA-PA(radius=0.29, theta=0.12, 
εglobal=0.45, εlocal=0.45, εdistance=0.64)

图4　8种聚类算法在场景4(0, 0)上的可视化结果
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随着噪声脉冲率从 10%增加到 50%，各聚类算法的FMI
值的变化情况；而每一列则展示了在相同噪声脉冲率

变化的不同场景中，漏脉冲率分别为 10%、20%、30%、

40%和50%时，各聚类算法的FMI表现 .
在同一漏脉冲率水平下，本文方法在场景 1~4中相

对于其他 7 种聚类算法展现了更高的 FMI 值 . 观察发

现，DBSCAN 和 HDBSCAN 算法表现出一定的鲁棒性，

但相较于GMM算法略显不足 . 而在同一场景但漏脉冲

率不同的条件下，本文方法在各个漏脉冲率条件下，均

展现出优于或至少不劣于其他算法的性能表现 . 综合

上述，在绝大多数场景和漏脉冲率设置中，相较于其他

聚类算法，本文方法的 FMI值都位居前列，在聚类性能

上展现出显著优势 .
为了系统地评估 8种聚类算法的性能差异，采用定

量分析方法 . 在某一特定场景的不同漏脉冲率和噪声

脉冲率组合下，将每种聚类算法的指标数值与该条件

下表现最优的算法指标值进行比对，计算其差值，并将

每种算法的差值进行累加，得到在各个场景下对应指

标的8种算法累计差异，结果如图7所示 .
图7展示了不同聚类算法在4种场景中，基于Purity、

F-score、FMI、ARI这4项指标的累计差异情况 . 累计差异

越低表明算法性能越好，反映了各算法在不同场景下与最

佳表现的偏离程度 . K-means算法在所有指标上的累计差

异均处于较高水平；AP算法除了在Purity指标下有不错的

表现外，在其余3项指标上的累计差异均为最高；DBSCAN
算法在4项指标上的累计差异表现较为稳定；GMM算法整

体表现良好，在3项指标中的累计差异仅次于本文方法 .
而本文方法在所有指标上的累计差异均最低，且各场景贡

献小 . 综上所述，在4种场景及4项聚类评价指标下，本文

方法的累计差异值均低于其他7种对比算法 . 这充分表

表4　不同聚类算法在场景4下性能

脉冲率

(0,0)

(0.4,0.4)

评价指标

Purity
F-score

FMI
ARI

Average
Purity

F-score
FMI
ARI

Average

K-means
0.853 1
0.773 6
0.782 5
0.715 1
0.781 1
0.631 7
0.500 2
0.636 3
0.550 1
0.579 6

GMM
0.899 1
0.841 3
0.841 4
0.812 5
0.848 6
0.784 7
0.784 7
0.802 6
0.735 1
0.776 8

DBSCAN
0.853 1
0.742 4
0.745 4
0.689 7
0.757 6
0.917 8
0.658 9
0.680 0
0.614 0
0.717 7

MS
0.853 1
0.773 6
0.774 6
0.729 1
0.782 6
0.832 9
0.636 8
0.641 7
0.579 9
0.672 8

SC
0.592 9
0.540 1
0.552 6
0.433 1
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图5　8种聚类算法在场景4 (0.4,0.4)上的可视化结果
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明本文方法在不同场景下，在这些指标上都能更稳定地 接近最佳性能，具有更好的聚类性能和场景适应性 .

进一步地，在一般漏脉冲环境（20%~50%）下，本文算

法的性能相对7种对比算法性能更优 . 主要原因在于7种
对比聚类算法的设计未考虑到脉冲数据的时序关系，而

是依据空间距离、空间分布特性或者数据密度等方式完

成聚类，性能变化相对平缓 . 而本文算法利用局部几何

特征相似性完成聚类过程，一般漏脉冲环境下PA包络的

主骨干更加清晰，有助于聚类算法更准确地捕捉 PA包

络特征 . 同时，本文方法设计了路径匹配算法的容错机
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(d) 场景4漏脉冲率10%
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(h) 场景4漏脉冲率20%
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(l) 场景4漏脉冲率30%
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(p) 场景4漏脉冲率40%
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(t) 场景4漏脉冲率50%
图6　4种场景下不同漏脉冲率和噪声干扰脉冲率的8种聚类算法性能
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制，能够在一定程度上弥补少量漏脉冲带来的影响 .

下面，给出 8 种算法的时间复杂度分析 . K-means
的时间复杂度为 O(tkn)；DBSCAN在最坏情况下的时间

复杂度为 O(n2 )，但在使用索引结构时可以降低至

O(nlogn)；MS的时间复杂度为 O(tn2 )；AP的时间复杂度

为 O(n2 )；GMM 的时间复杂度为 O(tkn)；SC 的时间复杂

度为 O(n3 )；HDBSCAN 的时间复杂度为 O(n2 )；本文算

法在最坏情况下的时间复杂度为O(n2 )，但在使用索引

结构时可以降低至O(nlogn). 其中，t是迭代次数，n是样

本数，k是簇的数量 .

4. 4　主分选

在完成聚类结果融合后进行 TOA的主分选 . 具体

而言，通过构建到达时间差值（Difference of Time Of Ar⁃
rival，DTOA）的一阶差分直方图，借鉴了关联脉冲对的

方法对潜在PRI合批［40］，完成对复杂类型的PRI检测 .
图 8展示了第 4个场景（0，0）下TOA一阶差分直方

图，直观反映了各潜在PRI的分布情况 . 通过关联脉冲

对方法实现了对PRI候选脉冲的合批分组，合批的结果

如表 5所示 . 表 5表明了测量得到的PRI结果基本接近

原始的 PRI，平均相对误差不超过 0.6%. 在雷达 4、5和

7 分选过程中，由于侦察系统中 PDW 脉冲参数的干扰

不可避免，出现了一定程度的漏脉冲现象 . 从表 6中可

以看出，随漏脉冲率和噪声脉冲率的增加，分选过程中

漏脉冲现象显著上升，而平均相对误差略微增加 .
4. 5　消融实验

为验证本文聚类路径融合方法的有效性，本文进

行了消融实验，对比了聚类路径合并前后的聚类数目

结果变化 . 表 7~表 10 展示了在场景 1~场景 4 中，不同

漏脉冲率和噪声脉冲率组合下，聚类路径数量的变化

情况 . 其中，符号“―”表示合并后聚类数量与合并前无

显著变化，“↑（x）”表示合并后聚类数量比合并前增加

了 x个，“↓（x）”表示聚类数量减少了 x个 .
从表 7~表 10的数据可以看出，在各个场景下执行

聚类路径融合后，聚类数量均呈现出减少，表明本方法

能够有效合并同类聚类结果 . 图 9 展示了在场景 4
（0.4，0.4）条件下，合并前后的聚类可视化对比效果 . 可
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图7　不同聚类算法在4个场景4项性能指标的累计差异
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以观察到，原本分散的聚类路径 3、8、9、10最终合并为

聚类路径3，聚类路径7、11、12、14也成功融合为聚类路

径 7. 因此，本文提出的聚类路径融合方法在消除“增

批”现象、减少聚类数量方面效果显著 .
4. 6　讨论

PA在传统雷达信号分选任务中被认为是一个易受

干扰且稳定性较差的参数，其变化受到传播路径损耗、

目标RCS起伏、多径效应等多种因素影响，但在特定作

战场景和雷达工作模式下，PA的变化趋势具有较强的

物理可解释性和可观测性 . 如在空对空交战环境中，接

收平台通常位于高空、远距离探测目标，空间环境相对

开阔，电磁波传播路径较为直接，缺少地面或建筑物引

起的反射和散射 . 所以，在此类环境下，PA的变化主要

由雷达发射器本身的特性决定，包括天线方向图、扫描

表5　第4个场景（0，0）的PRI分选结果

编号

雷达1
雷达2
雷达3
雷达4
雷达5
雷达6
雷达7

PRI
201.5, 301.5, 401
99.5, 400.5, 700

700.5
302.5, 701.5, 902, 1 201
401.5, 702, 901.5, 1 101

601
301.5, 701.5, 1 000

平均相对误差/%
0.50
0.15
0.16
0.42
0.38
0.17
0.36

表6　第4个场景（0.4，0.4）的PRI分选结果

编号

雷达1
雷达2
雷达3
雷达4
雷达5
雷达6
雷达7

PRI
201.5,300.5,401,699.5,802

101.5,401.5,701,1 101.5,1 997.5
703.5,1 402.5
302.5,705,905

401,701.5,901.5,1 301,1 598.5
602,1 200,1 800.5

301,700.5,1 001.5,1 399.5

平均相对误差/%
0.39
0.96
0.59
0.70
0.31
0.33
0.20
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图8　PRI统计结果
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方式、波束指向等［41］. 以及，在机械扫描雷达或 TWS模

式下，PA随时间的变化呈现出周期性或准周期性的规

律，这种变化与雷达主瓣增益随扫描角度变化的过程

密切相关，具备一定的重复性和可建模性［42］. 此外，现

代电子侦察系统普遍配备自动增益控制机制，能够在

一定程度上抑制PA测量中的异常波动 . 通过对接收信
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(b) 合并后聚类结果

图9　合并前后聚类结果

表9　场景3合并前后的聚类数目增减情况

漏脉冲率和噪声脉冲率

0.1
0.2
0.3
0.4
0.5

0.1
↓(3)
↓(3)
↓(6)
↓(8)
↓(5)

0.2
↓(6)
↓(5)
↓(7)
↓(7)
↓(4)

0.3
↓(2)
↓(7)
↓(7)
↓(5)
↓(4)

0.4
↓(10)
↓(3)
↓(6)
↓(5)
↓(4)

0.5
↓(11)
↓(3)
↓(7)
↓(9)
↓(7)

表7　场景1合并前后的聚类数目增减情况

漏脉冲率和噪声脉冲率

0.1
0.2
0.3
0.4
0.5

0.1
↓(2)
↓(8)

↓(10)
↓(6)
↓(4)

0.2
↓(3)
↓(6)
↓(4)
↓(5)
↓(3)

0.3
↓(2)
↓(6)
↓(2)
↓(4)
↓(5)

0.4
↓(9)

↓(10)
↓(3)
↓(7)
↓(6)

0.5
↓(10)
↓(5)
↓(7)
↓(6)
↓(5)

表10　场景4合并前后的聚类数目增减情况

漏脉冲率和噪声脉冲率

0.1
0.2
0.3
0.4
0.5

0.1
↓(11)
↓(9)
↓(6)
↓(6)
↓(3)

0.2
↓(9)

↓(11)
↓(8)
↓(8)
↓(3)

0.3
↓(12)
↓(10)
↓(6)
↓(5)
↓(1)

0.4
↓(9)

↓(15)
↓(7)
↓(7)
↓(3)

0.5
↓(5)

↓(11)
↓(7)
↓(6)
↓(3)

表8　场景2合并前后的聚类数目增减情况

漏脉冲率和噪声脉冲率

0.1
0.2
0.3
0.4
0.5

0.1
↓(8)
↓(7)
↓(5)
↓(4)
↓(5)

0.2
↓(4)
↓(6)
↓(3)
↓(4)
↓(5)

0.3
↓(11)
↓(6)
↓(6)
↓(7)
↓(2)

0.4
↓(6)

↓(10)
↓(9)
↓(5)
↓(7)

0.5
↓(5)

↓(13)
↓(5)
↓(5)
―
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号进行归一化处理、滑动窗口滤波等预处理手段，也能

进一步提升PA数据的可用性与稳定性 .
4. 7　局限性

（1）聚类算法超参数优化问题 . 当前方法中所采用

的聚类算法仍存在较多超参数，这在一定程度上增加

了模型调优的复杂度 . 未来应考虑进一步优化聚类算

法，减少过多超参数的依赖，或探索自适应超参数调整

技术，以实现参数的自动调节和更高的鲁棒性 .
（2）提升雷达辐射源的参数挖掘与分析 . 在实际场

景中，各个场景单个节拍的漏脉冲、干扰噪声和脉冲数

量少时，严重影响了辐射源主分选环节，可以进一步通

过相关融合算法来融合各个节拍结果，如基于DS证据

理论的分选节拍融合，从而提升整体分选的准确性和

稳定性 .
5　结论

本文聚焦于复杂电磁环境下未知雷达辐射源信号

的分选问题，提出一种基于 TOA-PA聚类的新方法 . 首

先，本文分析了雷达不同工作模式下 PA特征的时序变

化规律，并据此设计了 TOA-PA 聚类算法，该算法通过

识别局部几何相似性显著的脉冲点，实现了对复杂脉

冲信号模式的有效分离 . 接着，为了应对复杂环境中

PDW数据严重混叠、交错的问题，引入了聚类路径融合

算法，通过时空相似度量将相似的聚类路径进行合并，

显著减少了“增批”现象并提升了整体聚类结果的一致

性和连续性，从而构建了具有物理可解释性的聚类路

径 . 最后，利用 TOA 一阶差分直方图进行了 PRI 主分

选，完成了对 PRI的检测 . 实验结果显示，在 10%~50%
不同组合的漏脉冲率和噪声脉冲率的情况下，本文方

法在 Purity、F-score、FMI和 ARI的 4项评价指标累计差

异上均优于 7种聚类算法，体现了其出色的鲁棒性和准

确性，有效解决了传统聚类方法在复杂脉冲模式分离

中的局限性 . 因此，本文通过 PA 特征及其变化规律的

深入挖掘，可以有效提高对交织脉冲流的解析能力，为

复杂条件下未知雷达信号的精准分选提供了新思路 .
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