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雷达天线扫描方式的自动识别方法
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摘　要：为了对雷达天线扫描方式进行自动识别，改进开发了天线扫描方式模拟器，并分别研究了电子
扫描和机械扫描的特征提取和识别方法。基于最大主瓣脉冲序列的特征参数实现电子扫描和机械扫描的区

分，然后基于单个天线扫描周期脉冲序列的特征参数实现８种机械扫描方式的自动识别。仿真结果表明，本
文方法能够区分一维电扫、二维电扫和机械扫描，并且采用支持向量机决策树对机械扫描方式的识别正确率

高于决策树方法。
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　　天线作为雷达电磁波能量的辐射装置，其特
性直接反映了雷达的工作性能［１］。为了发现目

标，雷达的天线波束需要以一定的方式对指定空

域进行搜索，也就是天线波束的扫描［２］。雷达的

用途和工作状态不同，使用的天线波束形状和天

线扫描方式（ＡｎｔｅｎｎａＳｃａｎＴｙｐｅ，ＡＳＴ）也有所不
同［３］。利用天线的扫描特性可以对固定的脉冲

雷达进行定位［４－６］，更重要的，对敌方雷达的 ＡＳＴ
进行正确识别，是判断我方所受威胁程度的重要

依据，也是识别雷达类型和工作状态的重要手段。

因此，在现代电子战中，对雷达的 ＡＳＴ进行识别，
尤其是自动识别，具有重要的意义。

传统的ＡＳＴ分析是由操作员利用耳机和秒表
来完成的［２］，而 ＡＳＴ的自动识别一般是根据侦察
接收机所截获信号的特征参数来进行分类，相关的

参考文献并不多。唐斌［７］和宫新保［８］采用脉冲群

峰值、天线扫描周期、脉冲群峰值间隔和脉冲群宽

度等４个特征，利用免疫进化算法设计径向基函数
神经网络实现对常见的８种ＡＳＴ的识别，但是文中
并未介绍这些特征的提取方法。Ｇｒｅｅｒ［９］则采用信
号频域特征，利用拉普拉斯变换和ＦＦＴ将采样信号
变换到频域，通过与数据库中不同 ＡＳＴ样本比较
相关度来实现 ＡＳＴ的自动识别，不过该方法未考
虑ＡＳＰ、波束宽度等参数的变化。文献［１０］提出了
一种对５种基本ＡＳＴ进行自动识别的新算法，介绍
了ＡＳＰ的估计方法以及峭度、主瓣个数、主瓣幅度
最大差值、主瓣间隔最大比值等４个特征参数的提
取方法，并比较了无经验贝叶斯（ＮａｉｖｅＢａｙｅｓ，
ＮＢ）、决策树（ＤｅｃｉｓｉｏｎＴｒｅｅ，ＤＴ）、人工神经网络
（ＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＡＮＮ）和支持向量机
（ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）［１１］等四种不同分
类器的效果，结果表明 ＤＴ在识别准确度、对噪声
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敏感度和计算复杂度等方面都是最优的。上述文

献都只对机械扫描方式（ＭｅｃｈａｎｉｃａｌＳｃａｎＴｙｐｅ，
ＭＳＴ）的识别进行了研究，而这些参数和方法并不
适用于电子扫描方式（ＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃＳｃａｎＴｙｐｅ，ＥＳＴ）。
文献［１２］利用脉冲重复间隔（ＰｕｌｓｅＲｅｐｅｔｉｔｉｏｎ
Ｉｎｔｅｒｖａｌ，ＰＲＩ）变换法实现了对相控阵雷达ＡＳＰ的
估计，但是该方法的前提是ＥＳＴ和扫描波位已知；
文献［１３］基于粗糙集理论利用脉冲描述字实现对
相控阵雷达信号的分选与识别，但是对 ＥＳＴ的特
性缺乏充分的考虑和细致的分析。

本文首先改进开发了一个天线波束扫描仿真

器（ＡｎｔｅｎｎａＳｃａｎＰａｔｔｅｒｎＳｉｍｕｌａｔｏｒ，ＡＳＰＳ），然后
提出了一种区分ＥＳＴ和ＭＳＴ的方法，接着在文献
［１０］的基础上，提出了新的特征参数，并采用支
持向量机决策树（ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅＤｅｃｉｓｉｏｎ
Ｔｒｅｅ，ＳＶＭＤＴ）分类器对８种ＭＳＴ进行自动识别，
最后通过仿真验证了方法的有效性。

１　天线波束扫描仿真

按照天线波束的驱动机制，ＡＳＴ可以分为
ＥＳＴ、ＭＳＴ和机／电混合扫描等。按照天线波束在
空间的运动方式，ＡＳＴ又可分为圆周扫描、单向扇
扫、双向扇扫、螺旋扫描、分行扫描、光栅扫描、圆

锥扫描和螺旋锥扫等。本文的识别对象分为ＥＳＴ
和ＭＳＴ两大类，其中ＥＳＴ又分为一维ＥＳＴ和二维
ＥＳＴ，而ＭＳＴ则包括上述８种波束运动方式。需
要注意的是，本文所研究的一维 ＥＳＴ（即机／电混
合扫描）仅指水平向机扫俯仰向电扫，不包括水

平向电扫俯仰向机扫。

为了对以上ＡＳＴ进行识别，首先要对接收机截
获的不同ＡＳＴ的信号进行仿真。文献［２－３］介绍了
不同ＡＳＴ下接收机截获信号的脉冲幅度（Ｐｕｌｓｅ
Ａｍｐｌｉｔｕｄｅ，ＰＡ）随脉冲到达时间（ＴｉｍｅｏｆＡｒｒｉｖａｌ，
ＴＯＡ）的变化规律，文献［１４］介绍了ＡＳＴ及其截获信
号的仿真方法，文献［１５］利用ＭＡＴＬＡＢ开发了一个
ＭＳＴ的ＡＳＰＳ。本文对该ＡＳＰＳ进行了改进开发，可
仿真的ＡＳＴ类型包括８种ＭＳＴ（圆周扫描、单向扇
扫、双向扇扫、螺旋扫描、分行扫描、光栅扫描、圆锥

扫描和螺旋锥扫）和２种ＥＳＴ（一维、二维）。此外，
本文的ＡＳＰＳ还能生成天线波束扫描轨迹和天线
方向图，直观地呈现不同 ＡＳＴ的扫描特性。改进
的ＡＳＰＳ如图１所示。通过设置采样时间、天线
模型、天线扫描属性和接收机属性等参数即可生

成天线波束扫描轨迹图、天线方向图和接收机截

获的 ＰＡ序列，通过设置扫描维度、天线阵元个
数、波位跳变顺序等参数可以实现ＥＳＴ的仿真。

图１　改进的天线扫描方式仿真器
Ｆｉｇ．１　ＩｍｐｒｏｖｅｄＡＳＰＳ

２　算法分析

设接收机截获的ＰＡ序列为ａ［ｎ］（下文将序
列简写为｛ａ｝），ＴＯＡ序列为 ｔ［ｎ］，ｎ＝０，１，…，Ｎｐ

－１，其中 Ｎｐ为脉冲个数。一般至少截获两个
ＡＳＰ的信号，才能确保正确估计ＡＳＰ和识别ＡＳＴ。

本文先对ＥＳＴ和ＭＳＴ进行区分，然后再对具
体ＡＳＴ进行自动识别，算法流程如图２所示。

·７５１·
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图２　ＡＳＴ自动识别流程图
Ｆｉｇ．２　ＦｌｏｗｃｈａｔｏｆａｕｔｏｍａｔｉｃｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｆｏｒＡＳＴ

２．１　电子扫描方式的自动识别

ＭＳＴ的天线波束指向一般只能连续地变化，
而ＥＳＴ的天线扫描无惯性，波束方向改变灵活，
ＥＳＴ在同一波位内的脉冲串 ＰＡ变化很小，不同
波位的ＰＡ则可能变化明显。可以利用该特征首
先将ＥＳＴ与ＭＳＴ区分开来。
２．１．１　输入信号处理

为了降低传播损失带来的影响，先对 ＰＡ序
列｛ａ｝进行归一化。接收机测量的 ＰＡ数据一般
以ｄＢＷ为单位［１０］，其最大值可能为０，因此先将
ＰＡ数据的单位转换为Ｖ之后再进行归一化。

ａＶ［ｎ］＝１０
ａ［ｎ］／２０，ｎ＝０，１，…，Ｎｐ－１ （１）

珘ａ［ｎ］＝ａＶ［ｎ］／ｍａｘ｛ａＶ｝，ｎ＝０，１，…，Ｎｐ－１

（２）
２．１．２　最大主瓣提取

截获的信号一般有多组脉冲群，每组都包含

主瓣和旁瓣信号，而主瓣信号的 ＰＡ相对较大，首
先提取最大主瓣序列。文献［１０］采取的方法是
先寻找ＰＡ序列的最大值，然后寻找最大值左右
两边ＰＡ降至０．０１ｍＶ（归一化前）的最近点，取这
两点之间的信号作为最大主瓣序列。但是当旁瓣

电平较高时，主瓣序列的最小 ＰＡ值也可能大于
０．０１ｍＶ。为避免提取到旁瓣信号，本文将门限设
为Ｈｓ＝２０ｌｇ（Ｌｓ），其中Ｌｓ为旁瓣增益。
２．１．３　特征提取与分类识别

设最大主瓣的 ＰＡ序列为 ａｍ［ｎ］，对应的

ＴＯＡ序列为ｔｍ［ｎ］，ｎ＝０，１，…，Ｎｍ－１，Ｎｍ为主瓣
脉冲数。

首先计算主瓣ＰＡ序列一阶差分的绝对值：
ｄａ［ｎ］＝ ａｍ［ｎ＋１］－ａｍ［ｎ］，ｎ＝０，１，…，Ｎｍ－２

（３）
取特征参数ＭＤ为序列｛ｄａ｝的最大值。由前

文可知，一般ＭＳＴ的ＭＤ较小，ＥＳＴ的ＭＤ较大。
此外，为了区分 ＥＳＴ同一波位内的脉冲串，

对序列｛ｄａ｝进行归一化。

ｕｄ［ｎ］＝ｄａ［ｎ］／ＭＤ，ｎ＝０，１，…，Ｎｍ－２ （４）
令序列｛ｕｄ｝中小于 Ｈｄ的元素组成新的序列

｛ｈｄ｝，其中Ｈｄ为预设阈值，一般略大于０，Ｎｄ为
｛ｈｄ｝的长度。取特征参数 ＲＤ＝Ｎｄ／（Ｎｍ－１），则
ＲＤ表征的是相邻脉冲均在同一波位内的脉冲所
占比例。一般ＭＳＴ的ＲＤ较小，ＥＳＴ的ＲＤ较大。

为了区分ＥＳＴ和 ＭＳＴ，令 ＺＤ＝α·ＭＤ＋β·
ＲＤ，其中α，β为特征参数的权重，且 α＋β＝１。
当ＺＤ＞Ｈｚ时，判定为 ＥＳＴ；当 ＺＤ≤Ｈｚ时，判定为
ＭＳＴ，Ｈｚ为设定的门限。

ＥＳＴ又分为一维 ＥＳＴ和二维 ＥＳＴ，两者的主
要区别在于：二维 ＥＳＴ在同一波束内所发射脉冲
的波束指向保持不变，而一维 ＥＳＴ在同一波束内
所发射脉冲的波束指向则会因为天线在另一维的

机械转动而连续变化。

取特征参数ＶＤ为序列｛ｈｄ｝的均方差。当ＶＤ
＞Ｈｖ时，判定为一维 ＥＳＴ；当 ＶＤ≤Ｈｖ时，判定为
二维ＥＳＴ，其中Ｈｖ为设定的门限。

用本文的 ＡＰＳＰ生成一维 ＥＳＴ、二维 ＥＳＴ和
ＭＳＴ的ＰＡ序列样本各２０组，分别提取其ＭＤ、ＲＤ
和ＶＤ，如图３所示。可以看出，一维 ＥＳＴ和二维
ＥＳＴ样本的ＭＤ和ＲＤ均比ＭＳＴ的大，而二维ＥＳＴ
的ＶＤ则比一维 ＥＳＴ的小，因此可以采用上述 ３
种参数来对ＥＳＴ进行自动识别。

２．２　机械扫描方式的自动识别

ＭＳＴ的自动识别已有多种方法［７－１０］，本文对

文献［１０］的方法进行了改进，引入新的特征参数
和识别方法，实现了８种ＭＳＴ的自动识别。
２．２．１　统一采样率

因为ＭＳＴ的ＰＡ是连续变化的，可假设接收
机截获的ＰＡ序列｛ａ｝是连续信号 ａ（ｔ）的离散采
样。但由于ＰＲＩ变化和脉冲丢失的影响，序列的
采样率并不一致，不便于后续的处理，需要根据

ＴＯＡ序列和归一化后的ＰＡ序列对ａ（ｔ）进行重采
样。设重采样后的ＰＡ序列为

ｘ［ｎ］＝ａ（ｎＴｓ），ｎ＝０，１，…，Ｎ－１ （５）
其中 Ｔｓ为采样周期，一般不大于最小的

ＰＲＩ，Ｎ＝?ｔ［Ｎｐ－１］／Ｔｓ」，?·」为向下取整运算。
２．２．２　ＡＳＰ估计

计算序列｛ｘ｝的归一化自相关系数：

ｒｘｘ［ｌ］＝
∑
Ｗ－１

ｎ＝０
ｘ［ｎ］ｘ［ｎ＋ｌ］

∑
Ｗ－１

ｎ＝０
ｘ２［ｎ

槡
］ ∑

Ｗ－１

ｎ＝０
ｘ２［ｎ＋ｌ

槡
］

，

ｌ＝０，１，…，Ｎ－Ｗ （６）

·８５１·
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（ａ）一阶差分绝对值最大值ＭＤ　　　（ｂ）同一波位内脉冲占比ＲＤ　　　　　　　　（ｃ）均方根ＶＤ
图３　ＥＳＴ识别的３类特征

Ｆｉｇ．３　３ｆｅａｔｕｒｅｓｆｏｒＥＳＴｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ

其中，ｌ为延迟变量，Ｗ是窗长。则序列｛ｒｘｘ｝的最
大值所对应的ｌ（记为Ｎｌ）即为序列｛ｘ｝的周期，天
线扫描周期ＴＰ＝Ｎｌ·Ｔｓ。
２．２．３　预处理

完成ＡＳＰ估计之后，可以只取单个ＡＳＰ的信
号进行处理。为了减少噪声的影响，对输入信号

中多个完整的ＡＳＰ数据进行平均化处理：

珋ｘ［ｎ］＝１Ｋ∑
Ｋ－１

ｋ＝０
ｘ［ｎ＋ｋ·Ｎｌ］，ｎ＝０，１，…，Ｎｌ－１

（７）
其中 Ｋ为输入数据中所包含的完整的 ＡＳＰ的个
数，即Ｋ＝?Ｎ／Ｎｌ」。

为了便于特征的提取，并减少因信号长度和

采样率不同带来的影响，需要再将信号进行重采

样。设新的采样周期为 Ｔｒ，若采用最邻点插值进
行重采样，则采样后序列为

ｘｒ［ｎ］＝珋ｘ［ｒｏｕｎｄ（ｎ·Ｔｒ／Ｔｓ）］，ｎ＝０，１，…，Ｎｒ－１

（８）
其中Ｎｒ＝?Ｎｌ·Ｔｓ／Ｔｒ」。与２．１．１小节输入信号
处理中重采样不同的是，式（５）只是将输入信号
的采样率一致化，而式（８）则是将具有不同 ＰＲＩ、
不同ＡＳＴ和不同 ＡＳＰ的雷达信号变换到相同的
采样率，使得提取的特征更具可比性。

２．２．４　特征提取
ＭＳＴ识别的特征提取基于单ＡＳＰ的ＰＡ序列

｛ｘｒ｝，记为Ｘｒ，其信号长度为Ｎｒ，采样率为Ｔｒ。文
献［１０］中所用到的特征参数有峭度、主瓣个数、
主瓣幅度最大差值和主瓣间隔最大比值。

峭度ＫＸ反映了序列Ｘｒ的平滑和尖锐程度：
ＫＸ＝（Ｅ［Ｘｒ－μ］）

４／σ４ （９）
其中Ｅ［·］表示期望值，μ和σ分别为序列Ｘｒ的
均值和标准均方差。

主瓣个数 ＮＢ的提取需要用到最大主瓣序
列。设重采样后提取的最大主瓣序列为 ｙ［ｎ］，ｎ
＝０，１，…，Ｎｙ－１。然后通过序列｛ｘｒ｝和｛ｙ｝的归

一化互相关系数来检测单个ＡＳＰ内的其他主瓣：

ｒｘｙ［ｌ］＝
∑
Ｎｙ－１

ｎ＝０
ｘｒ［ｎ＋ｌ］ｙ［ｎ］

∑
Ｎｙ－１

ｎ＝０
ｘ２ｒ［ｎ＋ｌ槡

］ ∑
Ｎｙ－１

ｎ＝０
ｙ２［ｎ

槡
］

，

ｌ＝０，１，…，Ｎｒ－Ｎｙ （１０）
其中ｌ是延迟变量。则单个 ＡＳＰ内的主瓣个数
ＮＢ为序列｛ｒｘｙ｝中大于Ｈｂ的元素个数，其中Ｈｂ为
预设门限。

当主瓣个数大于１时，提取主瓣峰值的最大
差值ＤＹ。设各主瓣的峰值分别为 ｘｒ［ｍｉ］，ｍｉ为
各主瓣峰值在序列 Ｘｒ中的坐标，ｉ＝１，２，…，ＮＢ，
则ＤＹ＝ｍａｘ（｛ｘｒ｝）－ｍｉｎ（｛ｘｒ｝）。

当主瓣个数大于２时，提取主瓣间隔的最大比
值ＲＹ。设主瓣间隔序列Ｙｍ＝｛ｍ２－ｍ１，ｍ３－ｍ２，
…，ｍＮＢ－ｍＮＢ－１｝，则ＲＹ＝ｍａｘ（Ｙｍ）／ｍｉｎ（Ｙｍ）。

用本文的 ＡＰＳＰ生成第 ２节所介绍的 ８种
ＡＳＴ的ＰＡ序列样本各２０组，分别提取以上４种
特征，如图４所示。

由图４（ａ）可以看出，圆锥扫描和螺旋锥扫的
ＫＸ较低，这是由于接收到两者的信号是连续的脉
冲串，而其他ＡＳＴ则是间断的脉冲群，因此可以通
过ＫＸ将圆锥扫描和螺旋锥扫与其他ＡＳＴ区分开；
由图４（ｂ）可以看出，在一个ＡＳＰ内，圆周扫描和单
向扇扫只有一个主瓣，双向扇扫有２个主瓣，圆锥
扫描和螺旋锥扫检测不到主瓣，其他ＡＳＴ一般有２
个以上主瓣，因此可以通过ＮＢ将圆周扫描和单向
扇扫与其他ＡＳＴ区分开；由图４（ｃ）可以看出，主瓣
个数在２个以上的ＡＳＴ中，双向扇扫的ＤＹ约为０，
而其他ＡＳＴ的ＤＹ较大，这是由于双向扇扫的俯仰
向固定不变，因此可以通过ＤＹ将双向扇扫分类出
来；由图４（ｄ）可以看出，主瓣个数在３个以上的
ＡＳＴ中，螺旋扫描和分行扫描的ＲＹ约为１，而光栅
扫描的ＲＹ则变化较大，这是由于光栅扫描在方位
向上是来回扫描，因此可以通过ＲＹ将光栅扫描与

·９５１·
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螺旋扫描、分行扫描区分开。

（ａ）峭度ＫＸ

（ｂ）主瓣个数ＮＢ

（ｃ）主瓣幅度最大差值ＤＹ

（ｄ）主瓣间隔最大比值ＲＹ
图４　８种ＭＳＴ的４类基本特征的参数曲线图
Ｆｉｇ．４　Ｇｒａｐｈｓｏｆ４ｂａｓｉｃｆｅａｔｕｒｅｓｏｆ８ＭＳＴ

可以看出，通过文献［１０］给出的４种参数并
不能将圆锥扫描和螺旋锥扫、圆周扫描和单向扇

扫、螺旋扫描和分行扫描分别区分开，为了进一步

对以上３对ＡＳＴ进行分类，本文引入另外两个特
征参数：天线扫描周期 ＴＰ和 ＰＡ频谱自相关的峰
值个数ＮＰ。

由于圆锥扫描和螺旋锥扫一般用于跟踪目

标，其ＡＳＰ较小，一般在０．０１～０．１ｓ；而圆周扫描
一般用于远程搜索，其ＡＳＰ较大，一般在１～２０ｓ；

其他 ＡＳＴ一般只对部分空域进行搜索，它们的
ＡＳＰ一般都在秒量级。因此，根据 ＡＳＰ可以将锥
扫和其他ＡＳＴ区分开，也可以将圆周扫描和单向
扇扫区分开。

由于圆锥扫描和螺旋锥扫的 ＰＡ序列都呈类
正弦波形，为区分它们，对 ＰＡ序列进行 ＦＦＴ变
换，８种ＭＳＴ的ＰＡ序列归一化频谱序列 Ｆｘ如图
５所示。可以看出，圆锥扫描的频谱只有一个尖
峰，这是因为圆锥扫描 ＰＡ序列一个 ＡＳＰ内只含
一个正弦周期，而螺旋锥扫 ＰＡ序列的频谱除了
包含一个主峰外，还会存在几个副峰；此外，圆周

扫描和单向扇扫的 ＰＡ序列频谱也只有一个主
峰，而其他ＡＳＴ则均存在很多副峰。

图５　８种ＭＳＴ的ＰＡ样本序列频谱
Ｆｉｇ．５　ＦｒｅｑｕｅｎｃｙｓｐｅｃｔｒｕｍｓｏｆＰＡｓｅｑｕｅｎｃｅｓｏｆ８ＭＳＴ

为了提取峰值个数，计算Ｆｘ的自相关函数：

Ｒｆ（ｌ）＝
∑
Ｎｆ－ｌ－１

ｎ＝０
Ｆｘ（ｎ＋ｌ）Ｆｘ（ｎ），　ｌ≥０

Ｒｆ（－ｌ）， ｌ＜
{

０

（１１）
其中Ｎｆ为Ｆｘ的长度，则ＮＰ即为序列｛Ｒｆ｝中大于
Ｈｆ的元素个数，Ｈｆ为预设门限。８种ＭＳＴ样本序
列的ＴＰ和ＮＰ曲线如图６所示。由图６（ａ）可以
看出，两种锥扫的 ＡＳＰ明显小于其他 ＡＳＴ，而单
向扇扫的ＡＳＰ一般小于圆周扫描。由图６（ｂ）可
以看出，圆周扫描、单向扇扫和圆锥扫描 ＰＡ序列
频谱的自相关函数只含一个峰值，而螺旋锥扫则

有至少３个峰值，从而可以通过 ＮＰ将圆锥扫描
和螺旋锥扫区分开。此外，由于螺旋扫描和分行

扫描的主瓣宽度与ＡＳＰ之比存在较大差异，两者
ＰＡ序列频谱的自相关函数也有明显不同，同样可
以利用ＮＰ将两者区分开。
２．２．５　分类识别

文献［１０］通过比较 ＮＢ、ＤＴ、ＡＮＮ和 ＳＶＭ四
种不同的分类器对圆周扫描、双向扇扫、螺旋扫

描、光栅扫描和圆锥扫描等５种ＭＳＴ的自动识别
结果，得出 ＤＴ是最优的分类器。然而由前文分

·０６１·
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（ａ）天线扫描周期ＴＰ

（ｂ）自相关函数峰值个数ＮＰ
图６　８种ＭＳＴ的２个新特征的参数曲线图
Ｆｉｇ．６　Ｇｒａｐｈｓｏｆ２ｎｅｗｆｅａｔｕｒｅｓｏｆ８ＭＳＴ

析可知，根据文献［１０］中的４类特征，采用ＤＴ分
类器对本文的８种ＭＳＴ进行分类，无法将圆锥扫
描和螺旋锥扫、圆周扫描和单向扇扫、螺旋扫描和

分行扫描区分开。

由于ＭＳＴ类别的增加，不是所有的特征都能
完成１～２类 ＭＳＴ的判别，因此还是需要利用特
征向量来进行分类。为了避免多类分类算法中

“一对多”算法和“一对一”算法中的不可分问

题［１６］，本文采用的是基于模糊核 Ｃ－均值的支持
向量机决策树算法［１７］。算法的流程如下：

步骤１：令初始训练集Ｒ为Ｒ０，基于模糊核Ｃ
－均值算法对Ｒ０进行粗划分得到子集Ｃ１和Ｃ２。
设Ｃｉ中的所有成员类关于第 ｉ个模糊类的

隶属度的均值和方差分别为 ｕｉ和 σｉ，ｎｉ为 Ｃｉ中
的成员类ω的个数，ｉ＝１，２：

ｕｉ＝
１
ｎｉ∑

ｎｉ

ｊ＝１
ωｊ∈Ｃｉ

ｕｉｊ，　σｉ＝
１
ｎｉ∑

ｎｉ

ｊ＝１
ωｊ∈Ｃｉ

（ｕｉｊ－ｕｉ）

槡

２

（１２）
步骤２：根据式（１２）计算 ｕｉ和 σｉ，ｉ＝１，２，选

择系数η并定义阈值Ｈｉ＝ｕｉ－ησｉ。对ωｊ∈Ｃｉ，ｊ
＝１，２，…，ｎｉ，若 ｕｉｊ≥Ｈｉ，则将类 ωｊ划分到子类
Ｓｉ，同时将ωｊ从Ｃｉ中去除。

步骤３：将 Ｓ１和 Ｓ２分别作为正负类，训练
ＳＶＭ。若Ｒ为 Ｒ０，则以该 ＳＶＭ作为决策树的根
结点；若Ｒ为Ｒ１，则以该ＳＶＭ作为当前结点的左

节点；否则，作为当前结点的右节点。

步骤４：更新训练集Ｒｉ：Ｒｉ＝Ｓｉ∪Ｃｉ∪Ｃｊ。
步骤５：对Ｒ１和Ｒ２，重复以上步骤，直至每个

训练集均只包含一个类。

３　仿真结果

采用本文的 ＡＰＳＰ生成１０种 ＡＳＴ（包括：一
维电扫、二维电扫、圆周扫描、单向扇扫、双向扇

扫、螺旋扫描、分行扫描、光栅扫描、圆锥扫描和螺

旋锥扫等）的接收机侦察数据各４０组进行识别。
为使所提取的特征具有广泛性，生成 ＰＡ序列样
本时设置不同的参数，如 ＰＲＩ、ＡＳＰ、天线波束宽
度、ＳＮＲ、接收机位置等。

为减少训练样本对分类识别结果的影响，本

文在训练和测试时采用四层交叉核实技术［１８］：将

每一类 ＡＳＴ的４０组数据随机分为４批，每一批
１０组数据，然后进行４轮训练和检验，每一轮依
次取其中１批数据用于检验，而将剩余的３批数
据用于训练。这样以来，所有的数据都被用于训

练和检验。

首先进行 ＥＳＴ的自动识别。图 ７是进行
１０００次ＭｏｎｔｅＣａｒｌｏ仿真之后得到的不同 ＳＮＲ下
的识别结果。可以看出，正确识别率随 ＳＮＲ的增
加而增加；当ＳＮＲ达到１０ｄＢ时，正确识别率均超
过８５％。此外，在各 ＳＮＲ下，二维电扫的正确识
别率都是最高的，这是因为二维电扫的电子扫描

特性最为明显。

图７　不同ＳＮＲ的ＥＳＴ识别结果
Ｆｉｇ．７　ＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆＥＳＴｆｏｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔＳＮＲ

表１是对ＳＮＲ在１０ｄＢ以上的样本进行 ＥＳＴ
识别的平均识别结果。可以看出，平均正确识别

率都在９０％以上，并且二维电扫的识别正确率最
高，机械扫描次之。其中５．３％的机械扫描样本
被错误识别为一维电扫，这是因为一维电扫仅在

某一维度（一般是俯仰向）进行电子扫描，而在另

一维（一般是水平向）进行机械扫描，兼有电子扫

描和机械扫描的特性。

·１６１·
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表１　ＥＳＴ识别结果（ＳＮＲ≥１０ｄＢ）
Ｔａｂ．１　ＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆＥＳＴ（ＳＮＲ≥１０ｄＢ）

识别结果 一维

电扫

二维

电扫

机械

扫描

正确识别率

（％）

一维电扫 ３７ １ ２ ９２．５

二维电扫 １ ３８ １ ９５．０
机械扫描 １７ ５ ２９８ ９３．１

　　下面进行８类 ＭＳＴ的自动识别。分别采用
ＳＶＭＤＴ和ＤＴ算法对样本数据进行训练与检验，
进行１０００次 ＭｏｎｔｅＣａｒｌｏ仿真，仿真中令特征向
量为｛ＫＸ，ＮＢ，ＤＹ，ＲＹ，ＴＰ，ＮＰ｝，对于某些 ＡＳＴ
无法提取的特征参数（如 ＤＹ和 ＲＹ）统一赋值为
１０００，不同ＳＮＲ下的识别结果如图８所示。可以
看出，正确识别率随 ＳＮＲ的增加而增加；当 ＳＮＲ
达到１０ｄＢ时，采用 ＳＶＭＤＴ的正确识别率均超过
８５％。而采用ＤＴ算法对螺旋扫描的正确识别率
在各ＳＮＲ下均不足８５％。

表２是采用 ＳＶＭＤＴ和 ＤＴ对 ＳＮＲ≥１０ｄＢ样
本的平均识别结果。可以看出，对于同样的样本

数据，采用 ＳＶＭＤＴ的分类识别正确率均不低于
ＤＴ，且对８种ＭＳＴ的正确识别率均在８５％以上。
相比于其他ＭＳＴ，两种方法对于双向扇扫和圆锥
扫描的识别率较高，这主要是因为这两种ＭＳＴ的

特征参数与其他 ＭＳＴ的区分度较高。错误的分
类识别一般出现在圆周扫描和单向扇扫、螺旋扫

描和分行扫描之间。此外，由于特征参数 ＮＰ的
引入，能够将圆锥扫描和螺旋锥扫有效地区分开。

（ａ）ＳＶＭＤＴ

（ｂ）ＤＴ
图８　不同ＳＮＲ的ＭＳＴ识别结果

Ｆｉｇ．８　ＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆＭＳＴｆｏｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔＳＮＲ

表２　基于ＳＶＭＤＴ和ＤＴ的ＭＳＴ平均识别结果（ＳＮＲ≥１０ｄＢ；ＳＤ＝ＳＶＭＤＴ）
Ｔａｂ．２　ＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆＭＳＴｂａｓｅｄｏｎＳＶＭＤＴａｎｄＤＴ（ＳＮＲ≥１０ｄＢ；ＳＤ＝ＳＶＭＤＴ）

识别结果圆周扫描 单向扇扫 双向扇扫 螺旋扫描 分行扫描 光栅扫描 圆锥扫描 螺旋锥扫 正确识别率（％）

ＳＤ ＤＴ ＳＤ ＤＴ ＳＤ ＤＴ ＳＤ ＤＴ ＳＤ ＤＴ ＳＤ ＤＴ ＳＤ ＤＴ ＳＤ ＤＴ ＳＤ ＤＴ

圆周扫描 ３８ ３８ ２ ２ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ９５．０ ９５．０

单向扇扫 ３ ４ ３７ ３６ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ９２．５ ９０．０
双向扇扫 ０ ０ ０ ０ ３９ ３９ ０ ０ １ １ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ９７．５ ９７．５
螺旋扫描 ０ ０ ０ ０ ０ １ ３６ ３２ ３ ５ １ ２ ０ ０ ０ ０ ９０．０ ８０．０
分行扫描 ０ ０ ０ ０ ０ ０ ２ ５ ３７ ３５ １ ０ ０ ０ ０ ０ ９２．５ ８７．５
光栅扫描 ０ ０ ０ ０ １ １ １ ２ １ ２ ３７ ３５ ０ ０ ０ ０ ９２．５ ８７．５
圆锥扫描 ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ３９ ３９ １ １ ９７．５ ９７．５
螺旋锥扫 ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ２ ３ ３８ ３７ ９５．０ ９２．５

４　结论

对敌方雷达的 ＡＳＴ进行正确识别是判断我
方所受威胁程度的重要依据，也是识别雷达类型

和工作状态的重要手段。为了对常见的 ＡＳＴ进
行自动识别，基于ＭＡＴＬＡＢ改进开发了天线波束
扫描仿真器，对一维电扫、二维电扫、圆周扫描、单

向扇扫、双向扇扫、螺旋扫描、分行扫描、光栅扫

描、圆锥扫描、螺旋锥扫等 ＡＳＴ进行仿真分析，并
研究了上述 ＡＳＴ的特征提取和自动识别方法。

首先提出了一种ＥＳＴ和ＭＳＴ的区分方法，然后在
文献［１０］的基础上引入了新的特征参数，并采用
ＳＶＭＤＴ对８类 ＭＳＴ进行了自动识别，仿真结果
表明本文方法的正确识别率均高于原算法。

为了估计 ＡＳＰ和提取特征参数，本文要求至
少截获２个完整的ＡＳＰ信号，如何实现对ＡＳＴ实
时分析与识别将是后续研究的要突破的地方。
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