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摘　要：针对现有的很多高效分选算法的性能严重依赖于外界输入的参数问题，例如聚类数目、聚类容
差等，将无参数聚类算法ＤＳｅｔｓＤＢＳＣＡＮ应用于雷达信号分选，提出了一种无参数的雷达信号脉冲聚类算法。
该算法无须依赖于任何参数的设置，就能自适应地完成聚类。算法输入直方图均衡化处理过的成对相似性

矩阵，使得Ｄｓｅｔｓ（ｄｏｍｉｎａｎｔｓｅｔｓ）算法不依赖于任何参数；根据得到的超小簇自适应给出ＤＢＳＣＡＮ的输入参数；
利用ＤＢＳＣＡＮ扩展集群。仿真实验证明，该算法对雷达脉冲描述字特征进行无参数分选的有效性。同时，在
虚假脉冲比例（虚假脉冲数／雷达脉冲数）不高于８０％的情况下，对雷达信号的聚类准确率在９７５６％以上。
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　　雷达信号分选是雷达信号处理中的重要一
环，只有从多部随机交错的脉冲信号流中正确地

分离出各单部雷达辐射源脉冲，才能对雷达数据

进行准确分析，因此雷达信号分选的准确性直接

影响了雷达的性能［１］。雷达信号分选主要由信

号预分选和主分选两部分组成，信号预分选作为

雷达信号分选的一部分，主要是利用到达角

（ｄｉｒｅｃｔｉｏｎ ｏｆａｒｒｉｖａｌ， ＤＯＡ）、载 频 （ｃａｒｒｉｅｒ
ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ，ＣＦ）和脉宽（ｐｕｌｓｅｗｉｄｔｈ，ＰＷ）等参数
进行聚类，对密集脉冲流进行稀释处理，初步实现

信号去交错，便于主分选进行处理［２］，所以能正

确聚类是得到准确分选结果的前提。

现有预分选算法主要是在 Ｋ均值（Ｋｍｅａｎｓ）
聚类算法［３－４］、模糊 Ｃ均值聚类（ｆｕｚｚｙＣｍｅａｎｓ，
ＦＣＭ）算法［５］、密度聚类［６－７］（ｄｅｎｓｉｔｙｂａｓｅｄｓｐａｔｉａｌ
ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｏｆａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓｗｉｔｈｎｏｉｓｅ，ＤＢＳＣＡＮ）等
几个主流算法上进行改进，文献［８］将数据场与
Ｋｍｅａｎｓ相结合，解决了传统 Ｋｍｅａｎｓ聚类算法
对初始聚类中心敏感问题；文献［９］采用可变
ＦＣＭ（ａｌｔｅｒｎａｔｉｖｅｆｕｚｚｙＣｍｅａｎｓ，ＡＦＣＭ）算法对对
称聚类的参考点进行初始化，以改善噪声和错误

排序的影响；文献［１０］在ＤＢＳＣＡＮ基础上进行了
改进，解决了ＤＢＳＣＡＮ算法不能分选密度分布不
均雷达信号的缺陷。
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尽管上述算法及其改进算法在很大程度上完

成了对复杂环境下雷达脉冲信号的聚类，但是这

些算法得到的聚类效果都依赖于参数或阈值的选

取［９，１１］。针对上述问题，本文将无参数 ＤＳｅｔｓ
ＤＢＳＣＡＮ聚类算法应用于雷达信号处理中，给出
了一种无参数的雷达信号脉冲聚类算法，该算法

无须依赖于任何参数的设置就能自动聚类。

ＤＳｅｔｓＤＢＳＣＡＮ结合了主导集（ｄｏｍｉｎａｎｔｓｅｔｓ，
ＤＳｅｔｓ）聚类算法［１２］和 ＤＢＳＣＡＮ两种算法。首先
将雷达脉冲描述字（ｐｕｌｓｅｄｅｓｃｒｉｐｔｉｖｅｗｏｒｄ，ＰＤＷ）
参数形成的相似性矩阵经过图像增强技术（直方

图均衡化）处理后输入ＤＳｅｔｓ算法中，该过程不涉
及任何参数，并且能够得到仅球形的脉冲超小簇。

然后使用 ＤＢＳＣＡＮ算法扩展刚生成的脉冲超小
簇，尽管 ＤＢＳＣＡＮ需要输入参数邻域半径 Ｅｐｓ和
邻域中的最小点数 ＭｉｎＰｔｓ，但是能够根据 ＤＳｅｔｓ
生成的超小簇自适应确定，且是以区域增长的方

式生成任意形状的簇。通过这种方式，可以克服

ＤＳｅｔｓ的过度分割趋势，并生成任意形状的簇。由
于ＤＳｅｔｓ算法仅使用成对相似性矩阵作为输入，
且ＤＢＳＣＡＮ的输入参数由ＤＳｅｔｓ提取的脉冲集群
确定，因此本文使用的 ＤＳｅｔｓＤＢＳＣＡＮ算法不涉
及任何参数。除此之外，这两种算法的结合可以

有效地抑制噪声对脉冲聚类结果的影响。

１　算法流程

与ＤＳｅｔｓ和ＤＢＳＣＡＮ一样，ＤＳｅｔｓＤＢＳＣＡＮ算
法在聚类过程中按顺序提取脉冲集群。首先，输

入由ＤＯＡ、ＰＷ和ＣＦ形成的三维ＰＤＷ数据，并进
行相似性矩阵的生成；其次，将连续的空间进行离

散化，得到的结果进行直方图均衡化，以此来消除

参数 σ对算法的影响；再次，处理后的相似性矩
阵利用复制动力学因子求解一个聚类结果 ＤＳｅｔ；
最后，利用 ＤＢＳＣＡＮ算法扩展集群，输入参数由
ＤＳｅｔ确定，得到一个最终聚类结果，同时去除已
聚类脉冲在相似性矩阵中对应的行和列，重新进

行下一次聚类结果的提取。算法流程如图 １
所示。

２　数据预处理

２．１　相似性矩阵生成

假设接收到的脉冲数目为 Ｍ，脉冲向量为
（ｐ１，ｐ２，…，ｐＭ）；ｐｍ ＝［ｃｆｍ；ｐｗｍ；ｄｏａｍ］，ｍ＝１，
２，…，Ｍ，则各脉冲参数间的相似性度量构成的相
似性矩阵如式（１）所示。

图１　算法流程
Ｆｉｇ．１　Ａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｌｏｗｃｈａｒｔ

Ａ＝

ｓ（ｐ１，ｐ１）ｓ（ｐ１，ｐ２）ｓ（ｐ１，ｐ３）… ｓ（ｐ１，ｐＭ）

ｓ（ｐ２，ｐ１）ｓ（ｐ２，ｐ２）ｓ（ｐ２，ｐ３）… ｓ（ｐ２，ｐＭ）

ｓ（ｐ３，ｐ１）ｓ（ｐ３，ｐ２）ｓ（ｐ３，ｐ３）… ｓ（ｐ３，ｐＭ）

   

ｓ（ｐＭ，ｐ１）ｓ（ｐＭ，ｐ２）ｓ（ｐＭ，ｐ３）… ｓ（ｐＭ，ｐＭ















）

（１）
其中，相似性度量 ｓ（ｐｉ，ｐｊ）＝ｅｘｐ（－ｄ（ｐｉ，ｐｊ）／σ）
（ｉ＝１，２，…，Ｍ；ｊ＝１，２，…，Ｍ），σ是调节参数，两
个 脉 冲 间 的 距 离 ｄ （ｐｉ， ｐｊ） ＝

（ｃｆｉ－ｃｆｊ）
２＋（ｐｗｉ－ｐｗｊ）

２＋（ｄｏａｉ－ｄｏａｊ）槡
２。 在

这里可以明显看出，不同的 σ导致不同的相似性
矩阵，为了使 ＤＳｅｔｓＤＢＳＣＡＮ参数自由，必须保证
ＤＳｅｔｓ聚类独立于任何参数。

２．２　直方图均衡化

不同σ得到的相似性矩阵之间的差异主要
在于相似性对比，这些差异与不同灰度对比度的

图像之间的差异非常相似［９］。所以可以利用直

方图均衡化使不同的 σ生成相同的相似性矩阵，
从而得到相同的聚类结果，消除算法对参数 σ的
依赖。

首先将一个连续空间变换成一个离散空间，

将相似性矩阵离散化为 Ｎ个灰度等级。离散化
后的相似性矩阵记为Ａ１＝［ｓ１（ｐｉ，ｐｊ）］Ｍ×Ｍ（ｉ＝１，
２，…，Ｍ；ｊ＝１，２，…，Ｍ）。

由于 ｓ１（ｐｉ，ｐｊ）的相对大小只取决于元素之
间的距离，与σ无关，且值均在［０，１］之间，所以
可以直接通过式（２）完成直方图均衡化［１３］：

ｒｋ ＝∑
ｋ

ｊ＝０

ｎｊ
ｎ （２）

·９５１·
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其中：ｋ＝１，２，…，Ｌ－１，Ｌ是灰度级数；ｎｊ是灰度
级ｊ的像素数；ｎ是所有像素数，直方图均衡化后
的相似性矩阵记为Ａｈｉｓｔｅｑ。

但是，当一个灰度等级中包含一个以上元素

时，相似度范围的离散化使得变换后的相似性矩

阵略有不同，这就是直方图均衡化后的相似性矩

阵仍然存在略微差异的原因。为了便于表达，本

文在下面使用 ＤＳｅｔｓｈｉｓｔｅｑ表示直方图均衡化后
的ＤＳｅｔｓ聚类算法。

３　ＤＳｅｔｓＤＢＳＣＡＮ无参数聚类

３．１　ＤＳｅｔｓ算法

ＤＳｅｔｓ算法得到的每个主导集严格满足簇的
高度内部相似性，一旦集合内部包含任何来自外

部的数据，内部相似性将被破坏，这个条件使

ＤＳｅｔ成为数据的最大一致性子集。将直方图均
衡化后的相似性矩阵 Ａｈｉｓｔｅｑ输入 ＤＳｅｔｓ中，集群内
部相干性的自然表示方法是 ｆ（ｘ）＝ｘＴＡｈｉｓｔｅｑｘ，其
中ｘＴ表示的是ｘ的转置，将聚类问题公式化为寻
找使ｆ最大化的向量ｘ的问题［１４］：

ｍａｘｆ（ｘ）ｓ．ｔ．ｘ∈Δ （３）

其中，Δ＝｛ｘ∈Ｒｎ：∑ｉ
ｘｉ＝１，ｘｉ≥０｝为Ｒ

ｎ的

标准单纯形。通过ＤＳｅｔｓ的加权特征向量，证明了
式（３）的严格局部解与ＤＳｅｔ一一对应。

利用进化博弈论中发展起来的复制因子动力

学求解式（３）并提取ＤＳｅｔ，如式（４）所示：

ｘｉ（ｔ＋１）＝ｘｉ（ｔ）
（Ａｈｉｓｔｅｑｘ）ｉ

ｘ（ｔ）ＴＡｈｉｓｔｅｑｘ（ｔ）
（４）

其中，ｉ＝１…ｎ，（Ａｈｉｓｔｅｑｘ）ｉ是 Ａｈｉｓｔｅｑｘ的第 ｉ个分
量。为了不偏向任何特定数据，通常设置初始向

量为 ｘ（０）＝１ｎ，然后计算式 （４），并判断

ｘ（ｔ＋１）－ｘ（ｔ）是否达到收敛，若收敛，将收敛
的矩阵ｘ中大于零的元素位置提取，得到ＤＳｅｔ中
的元素编号。

３．２　ＤＳｅｔｓＤＢＳＣＡＮ算法

从主导集的定义［１２］可知，主导集对主导集

内的所有数据强加了全局密度约束。为了满足

此条件，主导集中的每个脉冲数据必须与主导

集中的所有其他脉冲成员非常相似。这种严格

的条件会产生两个后果：①很难将同一部雷达
的所有脉冲数据收集到同一个集合中，导致

ＤＳｅｔｓ聚类结果过小，出现将同一部雷达聚类为
多部雷达的过度分割现象；②聚类仅形成球形
的聚类结果，不能将任意形状的脉冲进行聚类。

显然这两种后果都会损害雷达信号的聚类

质量。

为了解决上述问题，给出了 ＤＳｅｔｓＤＢＳＣＡＮ
算法进行雷达信号脉冲聚类，该算法通过将ＤＳｅｔｓ
和ＤＢＳＣＡＮ这两个算法的互补性差异结合起来，
得到分选性能更好的聚类算法。在使用 ＤＳｅｔｓ算
法聚类之前，将直方图均衡化变换应用于相似性

矩阵，所以ＤＳｅｔｓ聚类步骤没有参数输入；然后使
用 ＤＢＳＣＡＮ［１５］扩展主导集时，根据主导集确定
ＤＢＳＣＡＮ所需的参数。这样确保在整个脉冲聚类
过程中，不需要用户指定任何参数。此外，由于使

用ＤＢＳＣＡＮ将主导集扩展为聚类，可以很好地解
决过度分割问题，并可以获得任意形状的聚类

结果。

与 ＤＢＳＣＡＮ相比，ＤＳｅｔｓＤＢＳＣＡＮ受 ＭｉｎＰｔｓ
的影响较小，这将在仿真结果中显示。下面就是

自适应地确定Ｅｐｓ参数，如式（５）所示：
Ｅｐｓ＝ｍａｘ

ｐ∈ｓ
ｄ（ｐ，ｐＭｉｎＰｔｓ） （５）

其中，Ｓ是主导集，ｐＭｉｎＰｔｓ是距离脉冲 ｐ最近的第
ＭｉｎＰｔｓ个脉冲元素，ｐ和 ｐＭｉｎＰｔｓ都在集合 Ｓ中。对
于每个脉冲集群，算法会根据相应的主导集为每

个脉冲集群自适应地生成 Ｅｐｓ，与原始 ＤＢＳＣＡＮ
中使用的全局参数不同。

ＭｉｎＰｔｓ和 Ｅｐｓ两个参数确定完毕后使用
ＤＢＳＣＡＮ算法扩展主导集：从主导集中的任意脉
冲开始检索所有密度可达到的脉冲数据点，并

获得一个聚类。从脉冲数据集中删除聚类的脉

冲数据，重复进行主导集提取和扩展的过程，完

成剩余脉冲聚类并自动确定聚类数。算法流程

如下：

步骤１：输入包含 ＣＦ、ＰＷ和 ＤＯＡ三个参数
的脉冲向量（ｐ１，ｐ２，…，ｐＭ），利用式（１）计算相似
性矩阵Ａ。

步骤 ２：将相似性矩阵 Ａ进行离散化得到
Ａ１，应用直方图均衡化变换相似性矩阵 Ａ１，得
到Ａｈｉｓｔｅｑ。

步骤３：设置初始值ｘ（０）＝１ｎ。

步骤４：提取具有变换后的相似性矩阵 Ａｈｉｓｔｅｑ

作为输入，计算ｘｉ（ｔ＋１）＝ｘｉ（ｔ）
（Ａｈｉｓｔｅｑｘ）
ｘ（ｔ）ＴＡｈｉｓｔｅｑｘ（ｔ）

。

步骤 ５：判断 ｘ（ｔ＋１）－ｘ（ｔ）是否收敛：如
果收敛，则将收敛的矩阵 ｘ中大于零的元素位置
提取，得到主导集 Ｓ，继续步骤 ６；否则转到步
骤４。

步骤６：设置ＭｉｎＰｔｓ＝３并根据式（５）确定Ｅｐｓ；

·０６１·
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步骤７：从Ｓ中的任意脉冲开始，检索所有密
度可达的脉冲数据，形成一个聚类Ｃ。

步骤８：从相似性矩阵Ａｈｉｓｔｅｑ中删除与 Ｃ中脉
冲数据相关的行和列。

步骤９：转到步骤４，直到完成所有脉冲聚类。

４　实验结果与分析

为了验证算法的可行性，本节进行了软件仿

真，通过对设定的雷达信号进行聚类，来测试算法

的聚类效果。由于 ＤＳｅｔｓＤＢＳＣＡＮ算法旨在融合
ＤＳｅｔｓ算法和 ＤＢＳＣＡＮ算法的优点，因此本节将
本算法与ＤＳｅｔｓｈｉｓｔｅｑ和 ＤＢＳＣＡＮ算法分别进行
了比较，以此来测试本算法是否达到目标。除此

之外，为了验证本文方法在高虚假脉冲比例下的

聚类性能，给出了与现有方法的仿真结果对比图。

数据形式如表１所示。

表１　参数设置
Ｔａｂ．１　Ｄｅｆａｕｌｔｖａｌｕｅｓｆｏｒｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

类别 ＣＦ／ＭＨｚ ＰＷ／μｓ ＤＯＡ／（°）

３部雷达

雷达１ ９７～１０３ ９～１１ ４～６

雷达２ １４７～１５３ ９～１１ ９～１１

雷达３ １９７～２０３ ９～１１ ９～１１

４部雷达

雷达１ ９７～１０３ ２４～２６ ９～１１

雷达２ １４７～１５３ １４～１６ ９～１１

雷达３ １９７～２０３ ９～１１ ９～１１

雷达４ ２９７～３０３ １９～２１ ９～１１

５部雷达

雷达１ ９７～１０３ ４１～４３ ５～７

雷达２ １４７～１５３ ３６～３８ ９～１１

雷达３ １７７～１８３ ４１～４３ ４～６

雷达４ １９７～２０３ ３５～３７ ８～１０

雷达５ ２９７～３０３ ３６～３８ １５～１７

４．１　ＤＳｅｔｓＤＢＳＣＡＮ算法与ＤＳｅｔｓｈｉｓｔｅｑ比较

４１１　直方图均衡化
为了验证直方图均衡化消除了对 σ的依赖，

在下面的仿真中，将直方图均衡化前后的算法仿

真结果进行比较。在直方图均衡化前首先对相似

性矩阵进行离散化。

由于得到的相似性矩阵包含的元素数目多且

元素精度大，若将其直接进行直方图均衡化，会导

致算法计算量大大增加，算法仿真时间长；若离散

化的精度太小，又会削弱直方图均衡化的意义。

考虑到上述两个方面，在进行大量仿真实验后，本

文将数据离散化为５００个灰度等级。本文通过计
算Ｆｍｅａｓｕｒｅ来评估聚类质量，并报告聚类结果。
Ｆｍｅａｓｕｒｅ通过式（６）得到：

Ｆ＝（１＋β
２）Ｐ·Ｒ

β２·Ｐ＋Ｒ
（６）

其中，准确率 Ｐ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＰ，召回率 Ｒ＝

ＴＰ
ＴＰ＋ＦＮ，

ＴＰ为将正类预测为正类，ＦＮ为将正类预测为负
类，ＦＰ为将负类预测为正类。

直方图均衡化对算法的影响如图２所示，图
中σ的实际值等于珔ｄ与横坐标相应值的乘积，这
适用于本文中水平轴为σ的其他图形。

图２　直方图均衡化对算法的影响
Ｆｉｇ．２　Ｉｎｆｌｕｅｎｃｅｏｆｈｉｓｔｏｇｒａｍｅｑｕａｌｉｚａｔｉｏｎｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍ

从图２中可以看出，ＤＳｅｔｓＤＢＳＣＡＮ在使用直
方图均衡化后完全消除了参数 σ对算法的影响，
而ＤＳｅｔｓ只是降低了参数σ对算法的影响。在本
文２２节中指出，当一个灰度等级中包含一个以
上的元素时，相似度范围的量化会使直方图均衡

化后的相似性矩阵仍然存在略微差异。由于雷达

信号脉冲数据量大且分布密集，计算出的相似性

矩阵Ａ中元素精度高，所以对于不同的σ，离散化
后每个灰度等级中包含多个元素，使得不同 σ下
的聚类结果有差异。通过结合 ＤＢＳＣＡＮ算法，降
低了离散化对直方图均衡化的影响。除此之外，

从图中可以看出，在相同条件下，ＤＳｅｔｓＤＢＳＣＡＮ
算法性能始终优于ＤＳｅｔｓ算法。在下面仿真实验
中，取σ＝珔ｄ。
４１２　ＤＳｅｔｓＤＢＳＣＡＮ与ＤＳｅｔｓｈｉｓｔｅｑ比较

为了查看ＤＳｅｔｓＤＢＳＣＡＮ算法是否解决了过
度分割的问题，在图 ３中给出了 ＤＳｅｔｓｈｉｓｔｅｑ和
ＤＳｅｔｓＤＢＳＣＡＮ这两个算法在相同输入下的聚类
结果对比图。输入的虚假脉冲比例为０，并在仿
真时设置ＭｉｎＰｔｓ＝３。

·１６１·
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（ａ）３部雷达ＤＳｅｔｓ
（ａ）ＴｈｒｅｅｒａｄａｒｓＤＳｅｔｓ

　
（ｂ）３部雷达ＤＳｅｔｓＤＢＳＣＡＮ
（ｂ）ＴｈｒｅｅｒａｄａｒｓＤＳｅｔｓＤＢＳＣＡＮ

（ｃ）４部雷达ＤＳｅｔｓ
（ｃ）ＦｏｕｒｒａｄａｒｓＤＳｅｔｓ

　
（ｄ）４部雷达ＤＳｅｔｓＤＢＳＣＡＮ
（ｄ）ＦｏｕｒｒａｄａｒｓＤＳｅｔｓＤＢＳＣＡＮ

（ｅ）５部雷达ＤＳｅｔｓ
（ｅ）ＦｉｖｅｒａｄａｒｓＤＳｅｔｓ

　
（ｆ）５部雷达ＤＳｅｔｓＤＢＳＣＡＮ
（ｆ）ＦｉｖｅｒａｄａｒｓＤＳｅｔｓＤＢＳＣＡＮ

图３　雷达混合脉冲聚类结果
Ｆｉｇ．３　Ｒｅｓｕｌｔｓｏｆｒａｄａｒｍｉｘｅｄｐｕｌｓｅｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ

　　图３中每一个颜色都代表１部雷达。从图中
可以看出，Ｄｓｅｔｓ算法分选得到的雷达数目大于输
入的雷达数目，本文算法分选得到的雷达数目与

输入的雷达数目相等，由此可见，本文算法解决了

过度分割的问题。为了更直观地给出两个算法的

实际聚类数目，在表２中分别给出了两个算法获
得的集群数量。从表中可以看出，ＤＳｅｔｓＤＢＳＣＡＮ
中的集群数量比 ＤＳｅｔｓｈｉｓｔｅｑ中的集群数量少得
多，与设置值相符，进一步验证了 ＤＳｅｔｓＤＢＳＣＡＮ
在克服过度分割方面的有效性。

表２　两种算法分选结果数目对比
Ｔａｂ．２　Ｄｅｆａｕｌｔｖａｌｕｅｓｆｏｒｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

算法 ３部雷达 ４部雷达 ５部雷达

ＤＳｅｔｓｈｉｓｔｅｑ ７ ８ ９

ＤＳｅｔｓＤＢＳＣＡＮ ３ ４ ５

４．２　ＤＳｅｔｓＤＢＳＣＡＮ与ＤＢＳＣＡＮ比较

在 ＤＳｅｔｓＤＢＳＣＡＮ算法中，本文使用基于
ＤＢＳＣＡＮ的集群扩展来克服过度分割并生成任意
形状的集群。尽管 ＤＢＳＣＡＮ算法的扩展需要
ＭｉｎＰｔｓ和Ｅｐｓ作为输入，但在下面的仿真中可知，

本文算法对ＭｉｎＰｔｓ参数设置不敏感，并根据优势集
自适应地确定Ｅｐｓ。在下面的仿真中，通过对两个参
数的分析，验证实践结果的有效性，如图４所示。

图４（ａ）给出了参数Ｅｐｓ对两个算法的影响，
从图中可以看出，在一定的取值范围内，随着 Ｅｐｓ
值的增加，ＤＢＳＣＡＮ的聚类性能增强；由于 ＤＳｅｔｓ
ＤＢＳＣＡＮ算法中参数 Ｅｐｓ是自适应确定的，所以
参数 Ｅｐｓ取值对 ＤＳｅｔｓＤＢＳＣＡＮ聚类性能无影
响。图４（ｂ）中给出了参数 ＭｉｎＰｔｓ对两个算法的
影响，从图中可以看出，ＭｉｎＰｔｓ值在０～１２之间变
动时，ＤＳｅｔｓＤＢＳＣＡＮ算法性能不随着 ＭｉｎＰｔｓ值
改变。此外，从图４中可看出，ＤＳｅｔｓＤＢＳＣＡＮ算
法的性能始终优于 ＤＢＳＣＡＮ，这证明了本文算法
中合并ＤＳｅｔｓ算法和ＤＢＳＣＡＮ算法的有效性。

（ａ）Ｅｐｓ对算法的影响
（ａ）ＥｆｆｅｃｔｏｆＥｐｓｏｎｔｈｅａｌｇｏｒｉｔｈｍ

（ｂ）ＭｉｎＰｔｓ对算法的影响
（ｂ）ＥｆｆｅｃｔｏｆＭｉｎＰｔｓｏｎｔｈｅａｌｇｏｒｉｔｈｍ

图４　ＤＳｅｔｓＤＢＳＣＡＮ和ＤＢＳＣＡＮ对比
Ｆｉｇ．４　ＤＳｅｔｓＤＢＳＣＡＮｖｅｒｓｕｓＤＢＳＣＡＮ

４．３　本文算法与已有算法对比

为了评估所提方法在高虚假脉冲比例条件下

的分选性能，图５给出了四种方法正确率平均 Ｆ

·２６１·
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ｍｅａｓｕｒｅ值随虚假脉冲比例的变化曲线。从图５
中可以看出，随虚假脉冲比例的增加，四种方法的

分选性能都有不同程度的下降，但是所提方法在

不同虚假脉冲比例的条件下性能都优于其他三种

方法，且 ＤＳｅｔｓＤＢＳＣＡＮ的聚类效果受虚假脉冲
比例的影响较小。这是因为 ＤＳｅｔｓｈｉｓｔｅｑ聚类倾
向于生成仅球形的超小簇，且输入至 ＤＢＳＣＡＮ的
参数Ｅｐｓ是由生成的超小簇自适应确定，所以算
法只会将数据聚类，而不会将虚假脉冲聚类，这样

得到的聚类结果受虚假脉冲比例的影响较小。

图５　不同虚假脉冲比例条件下分选正确率
Ｆｉｇ．５　Ｓｏｒｔｉｎｇａｃｃｕｒａｃｙｕｎｄｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｆａｌｓｅｐｕｌｓｅｒａｔｉｏｓ

５　结论

对于没有先验信息的雷达信号，常规聚类方

法的聚类性能严重依赖于外界输入的参数。本文

提出了一种基于 ＤＳｅｔｓＤＢＳＣＡＮ无参数聚类的雷
达信号分选算法，该方法将直方图均衡化后的相

似性矩阵应用于ＤＳｅｔｓ，并自适应地确定ＤＢＳＣＡＮ
的输入参数，实现了无参数聚类。通过实验仿真

验证，在没有任何雷达信号的先验信息及输入参

数的条件下，ＤＳｅｔｓＤＢＳＣＡＮ能够有效地聚类复杂
脉冲信号环境中的雷达脉冲信号，实现了无参数

聚类。同时，在虚假脉冲比例不超过８０％的条件
下，聚类正确率达到 ９７５６％以上。通过实验仿
真，验证了算法的可行性。
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