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基于多重分形和半监督EM的LPI雷达信号识别

王 星†, 符 颖, 陈 游, 周一鹏, 呙鹏程
(空军工程大学航空航天工程学院，西安 710038)

摘 要: 针对先验信息不完整的非合作电子对抗背景下的低截获概率雷达信号识别问题,提出一种基于多重分形
和半监督最大期望 (EM)的识别算法.该算法计算出信号的多重分形谱,提取出信号的多重分形谱参数特征;针对
EM算法中全部未标记样本集的加入会造成收敛速度缓慢甚至有可能影响到分类精度的缺陷,引入Self-training
思想,提出一种基于Self-training的半监督EM算法.该算法通过挑选最为确定的一个或多个未标记样本来更新样
本集,使得未标记样本集不断缩小进而加快分类器的训练速度,也可有效避免错误的累加,在一定程度上可提高分
类精度.理论分析和仿真结果表明,在LPI雷达信号识别问题上,所提出的算法在不同的信噪比下具有更高的分类
识别率和更好的实时性.
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Radar signal recognition based on multi-fractal and semi-supervised EM
algorithm
WANG Xing†, FU Ying, CHEN You, ZHOU Yi-peng, GUO Peng-cheng

(Aeronautics and Astronautics Engineering College，Air Force Engineering University，Xi’an 710038，China)

Abstract: In order to solve incomplete prior information of the low probability of intercept(LPI) radar in non-cooperative
electronic countermeasure environment, the recognition algorithm based on multi-fractal and semi-supervised expectation-
maximization(EM) is proposed. Firstly, the multi-fractal spectrum of signal is calculated, and multi-fractal spectrum
characteristic parameters are extracted. To solve the problem that the slower convergence speed and lower accuracy rate
are caused when all unlabeled samples are joined in samples sets, this paper proposes a semi-supervised EM algorithm
based on self-training ideology. By selecting one or some unlabeled samples to update sample sets, the unlabeled sampled
sets are reduced, which can speed up the training speed of the classifier, avoid error accumulation, and improve the
classification accuracy. The simulated results show that, the proposed algorithm has higher recognition rate and better
real-time performance in LPI recognition.
Keywords: multi-fractal；semi-supervised learning；self-training；signal recognition；low probability of intercept radar

0 引 言

电子战是取得信息化条件下空战胜利的根本

保证,其中对雷达的分析识别和快速应对直接影响
了电子战核心战斗力的生成和转化.传统的识别算
法主要是基于全脉冲描述字 (PDW)展开,包括载频
(CF)、到达时间 (TOA)、脉宽 (PW)、脉冲幅度 (PA)、
到达角 (AOA)以及脉冲重复周期 (PRI),但随着电磁
环境的日趋密集复杂以及雷达技术的快速发展,
出现了很多新型体制雷达,其中低截获概率[1](Low

probability of intercept, LPI)雷达具有高分辨、抗干扰、
时宽带宽积大和低截获等特点[1-2],使得传统接收机
难以对其进行有效截获与识别,传统的基于PDW的
识别算法已远远不能满足现代电子战的要求,因此探
索出新的雷达信号细微特征[1-2]尤为重要.
雷达信号识别主要包括两大部分:特征提取和

分类器设计.特征的好坏决定着识别效果,因此提取
合适的特征至关重要.文献 [3]提出了瞬时特征,受噪
声环境影响较大,识别率低;文献 [4]提出了时频分析
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特征,虽然稳定性有所提高,但信噪比降低时识别效
果较差;文献 [5]提取了高阶谱特征,高阶谱特征受噪
声的影响较小,但其计算过于复杂,实时性较差.分形
特征是表征信号复杂度和不规则度[6]的物理量,目前
在目标检测[5]、目标分类[7]、调制模式识别[8] 等领域

应用广泛.分形理论包括单分形维数和多重分形,其
中单分形维数只从统计意义上对信号进行刻画,不足
以将信号中复杂繁多的各种分形结构区分开来,而多
重分形能够从全局和局部刻画信号的结构,且计算量
较少,因此本文基于多重分形理论,提取出信号的多
重分形谱参数特征,作为后续识别的输入.

针对分类器设计部分,目前越来越多的学者致力
于机器学习理论的研究,半监督学习就是其中一种比
较热门的机器学习算法.半监督学习方法是在少量
的有标签样本数据下,利用大量的无标签样本数据来
提高训练学习效果[9],再结合电子对抗工作的非合作
特性,考虑将半监督学习用于信号识别中.最大期望
(Expectation-maximization, EM)算法是在数据不完整
的情况下求解最大似然估计问题的迭代数值计算算

法[10],但在EM算法中全部未标记样本集的加入会造
成收敛速度缓慢甚至有可能影响到分类精度,因此本
文引入Self-training思想对其进行改进.在更新迭代
过程中,通过挑选最为确定的一个或多个未标记样本
来更新训练样本集,这样在每次迭代过程中都会促使
未标记样本集不断缩小而加快分类器的训练速度,同
时通过挑选出最确定的未标记样本可有效避免错误

的累加,一定程度上可提高分类精度.
本文选取4种典型的LPI雷达信号作为研究对

象,分别为FMCW、Frank、BPSK和FSK/PSK.计算出
这4种信号的多重分形谱并提取出信号的多重分形
谱参数特征,作为后续分类器的输入;构建基于Self-
training的半监督EM算法分类器,从而完成对不同类
型LPI雷达信号的识别.

1 多重分形

1.1 多重分形谱的计算

多重分形又称多标度分形,是由许多标量指数的
奇异测度所组成的集合[11].多重分形以系统的局部
特征为切入点,使用广义维数和多重分形谱函数来分
析测度集合在不同层次上的标度特征,最终研究得到
系统的整体行为.本文从多重分形谱函数的角度进
行研究.
为了研究分形集的标度特征,多重分形谱从分形

集的测度 (归一化分布)的奇异性进行分析.一般而

言,测度的奇异性包含两个指标:奇异指数α(q)和对

应的奇异谱函数f(α(q))[12].具体计算步骤如下:
1)概率测度Pi(δ).
对于任意一雷达信号序列s(t),沿时间轴将其划

分为尺度为δ的一维小盒子,设Ni(δ)表示尺寸为δ时

第 i个盒子内所有雷达信号幅度值相加之和,则第 i

个盒子内平均幅度的概率测度为

Pi(δ) =
Ni(δ)∑
Ni(δ)

, (1)

其中
∑

Ni(δ)为所有雷达信号幅度之和.
2)配分函数χq(δ).
对概率测度Pi(δ)的 q次方进行加权求和,计算

得出雷达信号的配分函数为

χq(δ) =
∑

Pi(δ)
q
. (2)

其中: q为权重因子,表示概率测度Pi(δ)对于配分函

数χq(δ)的贡献大小.当q > 1时,较大值的概率测度
Pi(δ)贡献大;当q < 1时,较小值的概率测度Pi(δ)贡

献大.
3)尺度指数τ(q).
在无标度区域内,配分函数χq(δ)与尺度 δ的关

系满足

χq(δ) ∝ δτ(q), (3)

其中 τ(q)为尺度指数.根据上式的幂指关系,利用
log2χq(δ)作为函数 log2δ的线性衰减计算τ(q),即

log2χq(δ) ≈ τ(q)log2δ + c(q). (4)

4)多重分形谱f(α(q))和奇异指数α(q).
根据Legendre变换建立奇异指数α(q)、多重分

形谱f(α(q))和尺度指数τ(q)这3个物理量之间的关
系,有 

α(q) =
dτ(q)

dq ,

f(α) = qα(q)− τ(q).

(5)

计算式 (5)即可得到多重分形谱f(α(q))和奇异指数

α(q)的具体数值.

1.2 多重分形谱的几何特性

通过上述内容对配分函数、尺度指数进行求解,
可以得到雷达信号的多重分形谱与奇异指数 (即

f(α(q)) ∼ α(q))的关系图,多重分形谱图的几何特
性为:

1) f(α(q))恒大于等于0.
2) f(α(q))关于α(q)是上凸的.
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3) f(α(q))表示不同的多重分形子集维数的连
续谱.若分形对象是单重的,则多重分形谱图是一固
定值;反之,若是多重的,则多重分形谱图是一条连续
的单峰曲线.

4)理想的多重分形谱图f(α(q))与直线y = x相

切,在同一坐标系中两个多重分形谱曲线在其q > 0

部分有且只有一个交点.

2 基于多重分形谱的LPI信号提取
本文研究4种典型的LPI雷达信号,分别是调频

连续波FMCW信号、Costas信号、Frank信号以及基
于Costas的FSK/PSK混合信号.为了从多重分形谱
中提取有效的特征参数,首先计算出各个信号的多重
分形谱和奇异指数(即f(α(q)) ∼ α(q))的关系图,如
图1所示.
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图 1 多重分形谱

在图1中:横轴为奇异指数,又称Lipschitz-holder
指数,表示概率测度的奇异性强度,其奇异性强度
随着奇异指数的增加而减弱;纵轴为多重分形谱
f(α(q)),又称奇异谱函数,表示分形体的复杂性、不
均匀性.从图1中可看出, f(α(q))是单峰曲线,且是上
凸的,说明LPI雷达信号具有多重分形特性.另外,不
同信号的多重分形谱具有明显差异,表明多重分形谱
可以作为区分不同信号的依据.为了更细致地刻画
LPI信号多重分形特性,本文在分析图1的基础上,提
取下面几个多重分形谱图特征参数:

1)多重分形谱谱宽∆α.
∆α是雷达信号最大概率与最小概率所对应的

奇异性强度差值,数学表达式为

∆α = αmax − αmin,

它可反映出信号的幅值波动,表示信号分形体奇异性
分布范围的大小,即雷达信号概率测度不均匀性的衡
量. ∆α越大,信号幅值波动越大,时间序列幅值分布
越不均匀.从图1中可以看出,不同雷达信号的多重
分形谱谱宽∆α具有明显的不同,可作为信号识别的
特征之一.

2)多重分形谱值差∆f .
多重分形谱值差∆f是指最小奇异强度与最大

奇异强度所对应的多重分形谱值的差值,即∆f =

f(αmin) − f(αmax),描述的是信号时间轴处于峰值与谷
值数目的比例.当∆f大于0时,最小奇异指数所对应
的奇异谱值大于最大奇异指数所对应的奇异谱值,说
明f(α(q))此时呈左偏移状态,此时信号幅度达到波
峰的频次较高;反之,∆f小于0,说明f(α(q))呈右偏

移状态,此时信号更多地停留在波谷[13];
3)多重分形谱偏移度W .
定义多重分形谱偏移度

W =
αm − αmin

αmax − αm
, (6)

其中αm为f(α(q))取最大值时的奇异值.参数W描

述的是多重分形谱的对称性,当k > 1时,多重分形谱
图顶点偏左,此时信号奇异性较强;当k < 1时,信号
奇异性较弱.
将提取的上述多重分形谱参数作为特征向量,用

于后续分类器的输入,完成对LPI信号的识别过程.

3 基于Self-training的半监督EM算法
3.1 EM算法

EM算法,即最大期望算法,是一种最大似然估计
的迭代数值计算算法,根据已存在的数据,借助未知
变量,通过期望值之间的迭代估计出似然函数,使之
收敛于某个最优解,是一种简单的经典学习算法[14].
给定有标记样本数据集X = {(x1, l1), (x2, l2),

· · · , (xL, lL)},假定这些有标记样本数据是由特定的
p(x/θ)独立同分布采样获得的, θ是定义分布的参数,
则对数似然函数为

logL(θ/X) = log p(X/θ) =
L∑

i=1

log p(xi/θ). (7)

最大似然问题就是寻求最优参数 (分类器)θ,使
之对应的似然函数值最大,即

θ̂ml = arg max logL(θ/X). (8)

在观测到的有标记样本集X中,引入未知变量
(无标记样本集)Y ,形成完备数据集

D = {X,Y } =

{(x1, l1), (x2, l2), · · · , (xL, lL), xL+1, · · · , xL+U},

则完备整数据集D所对应的似然函数为

logL(θ/D) = logP (D/θ) = logP (X,Y /θ) =

log(P (Y /X, θ)P (X/θ)). (9)

定义期望值Q(θ/θ(t)):表示在有标记样本集X
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基础上完备数据集D的对数似然函数的期望值,其
中θ(t)(t = 0, 1, · · ·)是迭代过程中第 t次似然估计得

到的最优值,则有

Q(θ/θ(t)) = E{logL(θ/D)/X, θ(t)} =

E{logP (D/θ)/X, θ(t)} =w
[logP (D/θ)]P (Y /X, θ(t))dy. (10)

定义隐藏变量zij :表示未标记样本Y 缺失的标

签信息,则有

zij =

1, li = cj ;

0, li ̸= cj ;
j = 1, 2, · · · , C. (11)

其中C = {c1, c2, · · · , cc}为样本的标签(类别)集合.
通过以上分析可以得出, EM算法主要包括两个

求解步骤:
1) E步 (求解期望):初始化参数θ(0),在有标记样

本集X的基础上,求解未知变量 (无标记样本集)Y 的
条件数学期望Q(θ/θ(t)),即

z(t+1) = Q(θ/θ(t)). (12)

2) M步 (求解参数最大化):求解最优参数 (分类
器)θ(t),使得条件数学期望Q(θ/θ(t))的极大似然估计

值最大,假定此时最大化的最优值为θ(t+1),则更新后
的θ(t)最优参数为

Q(θ(t+1)/θ(t), X) = maxQ(θ/θ(t), X). (13)

返回E步,重复上述步骤,直到满足收敛条件时
停止.

EM算法通过计算参数θ(t)来促使未知变量 (无
标记样本)的极大似然估计概率达到最大,有效利用
了无标记样本集中隐藏的有用信息,但在更新迭代过
程中, EM算法并未对未标记样本作出有效判定就加
入至下一轮求解参数中,这就使得中间分类器更新速
度缓慢,从而影响收敛速度.此外,当对未标记样本的
计算过程出现错误时,错误会进行累加甚至会影响到
分类精度.

3.2 基于Self-training的半监督EM算法

针对EM算法中未标记样本集的加入会造成收
敛速度缓慢甚至有可能影响到分类精度的缺陷,考虑
将Self-training思想引入EM算法中.

半监督学习是机器学习领域的一个分支,是指同
时利用少量的有标记样本和大量的无标记样本进行

训练学习分类器的过程,通常在很少的有标记样本下
就能得到理想的效果. Self-training思想是半监督理
论中很重要的一部分,是基于自身的预测结果来不断

对自身进行更新的过程.假定存在有标记样本集X ,
无标记样本集Y , Self-training思想具体步骤为:首先,
利用有限的有标记样本X进行训练学习,构造初始
分类器f0;然后,使用初始分类器f0对大量的无标记

样本进行标记,得到类标签,从中挑选最为确定的无
标记样本,将挑选出的无标记样本连同其所对应的类
标签添加至有标记样本集X中,得到更新后的样本
集X(1),再利用X(1)训练学习分类器,重复此过程,直
至所有的无标记样本都被标记或者达到收敛条件即

可.
本文将Self-training思想引入至EM算法中,在E

步更新迭代的计算过程中,首先挑选出所有隐藏变量
zij中最大的zi∗j∗,将其对应的样本x∗

i从集合Y 中剔

除掉,然后将(d∗i , l
∗
j )添加至集合X中更新样本集,并

且将zi∗j∗置1而zi∗j(j ̸= j∗)置0.具体步骤如表1所
示.

表 1 基于Self-training的EM算法

Input X,Y ;

Set t = 0;

Initialize θ(0) = arg max
θ

P (θ/X);

While Y ! = ∅ do:

E Step: Set z(t+1) = E[z/D; θ(t)];

Set (i∗, j∗) = arg max
(i,j)

{zij/di ∈ Y };

Set X = X
∪
{(di

∗, lj
∗)};

Set U = U\{d∗
i };

For j = 1 to |C|:

Set z∗
ij = 0;

Set z∗∗
ij = 1;

M Step: Set θ(t+1) = arg max
θ

P (θ/D; z(t+1));

Set t = t + 1;

Output θ(t).

基于Self-training的半监督EM算法在迭代过程
中,每次挑选出E步中最确定的一个或多个未标记样
本,将他们从未标记样本集Y 中剔除并添加至有标记

样本集X中,然后根据更新后的样本集在M步中进
行分类器的训练学习,每次迭代过程中都会使得未标
记样本集Y 不断缩小,从而加快分类器的训练速度,
同时通过挑选出最确定的未标记样本可有效避免错

误的累加,一定程度上可提高分类精度.

4 基于多重分形和半监督EM算法的LPI
雷达信号识别

结合以上分析,给出基于多重分形特征提取和
Self-training的半监督EM算法的LPI雷达信号识别
流程,如图2所示.
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图 2 基于多重分形和半监督EM
的LPI雷达信号识别流程

基于多重分形和半监督EM的LPI雷达信号识
别主要包括3大部分:第1部分为LPI雷达信号预处
理阶段.将待训练的雷达信号进行参数测量,分选预
处理.第2部分为LPI雷达信号特征提取阶段.分别
计算出雷达信号的多重分形谱f(α(q)),提取谱参数
特征作为特征向量.第3部分为LPI雷达信号分类器
设计阶段.在0∼ 20 dB的信噪比范围内,随机选取样
本集的一部分作为已标记样本 (本文中选取样本集
的5 %、10 %、15 %、20 %、25 %作为已标识样本),剩
余的作为未标记样本 (测试样本).将有标识样本与无
标识样本组成训练集合,按照如图2所示步骤分别训
练学习构造EM分类器以及Self-training的EM分类
器.将测试特征样本 (无标识样本)作为已经训练好
的EM分类器以及Self-training的EM分类器的输入,
从而完成对不同类型的LPI雷达信号的识别.

5 实例仿真

5.1 预处理

实验测试在PC上进行,实验环境为: CPU主频为
3.30 GHz,内存为4 GB, Win7, 32位操作系统.本文使
用的LPI雷达信号均通过Low probability of intercept

toolbox工具箱[15]产生,具体每种信号参数设置如下:
FMCW信号:载频为 300 MHz,采样频率为

700 MHz,调制带宽∆F范围为30 MHz,信号长度为
500,信号幅度为1,采用三角波波形;

Costas信号:采样频率为 300 MHz,频率序列为
[3, 2, 6, 4, 5, 1] MHz和[2, 4, 8, 5, 10, 9, 7, 3, 6, 1] MHz,
信号长度为500,信号幅度为1;

Frank 信 号: 载 频 为 300 MHz, 采 样 频 率 为
700 MHz,步进频率为8个;

FSK/PSK信号:采用基于Costas序列跳频,跳频
序列为[5, 4, 6, 2, 3, 1] MHz,信号长度为500,信号幅度
为1,采样频率为700 MHz.
多重分形谱参数 q取值区间为 [−2, 2],步进为

0.1,对于每种LPI雷达信号,在0∼ 20 dB信噪比范围
每隔1 dB产生100个特征样本,样本总数为2 100个.
在多重分形谱参数的特征提取过程中,噪声有可

能会对整个过程造成影响,图3∼图6给出了去噪前
多重分形谱与奇异指数之间的关系谱图.

1.2 1.4 1.6 2.2 2.4 2.6
0.5

0.6

0.7

0.9

1.0

!"#$ α

%
&
'
(
)

f
α(

)

SNR = 10 dB
SNR = 5 dB

SNR = 15 dB

SNR = 0 dB

1.8 2.0

0.8

SNR = 20 dB

图 3 去噪前信号多重分形谱 (FMCW)
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图 5 去噪后信号多重分形谱 (Frank)
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图 6 去噪前信号多重分形谱 (FSK/PSK)

从图3∼图6可以看出,不同信噪比下多重分形
谱曲线呈现出发散的状态,且曲线之间差异较大,说
明噪声对谱参数的提取产生了一定影响,若不经过
处理,则提取到的谱参数特征受噪声影响过大,提取
的特征不稳定,进而影响后续的识别过程.因此,本文
在特征提取过程中,利用小波变换的去噪功能对信号
进行Daubechies小波变换[16],得到的多重分形谱如图
7∼图10所示.
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图 7 去噪后信号多重分形谱 (FMCW)
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图 8 去噪后信号多重分形谱 (Costas)
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图 9 去噪后信号多重分形谱 (Frank)
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图 10 去噪后信号多重分形谱 (FSK/PSK)

将图3∼图6与图7∼图10对比可以看出,经过
Daubechies小波变换去噪后,信号的多重分形谱曲线
较去噪前更为收敛,此时提取的特征更为稳定,信号
识别过程的噪声容限也有所提高.

5.2 谱参数特征提取

以多重分形谱为研究对象,在上文分析的基础
上,提取出4种信号的多重分形谱曲线f(α(q))的谱

宽∆α、谱值差∆f和谱偏移度W .为了更直观地体
现提取的特征包含不同信号之间的差别信息,在信噪
比分别为0 dB和10 dB的情况下,将提取到的每种信
号的100个特征作如图11和图12所示的空间特征分
布图.
从图11和图12中可以看出,在不同的信噪比条

件下提取到的特征都能对4种信号进行有效区分,在
信噪比为10 dB时,不同的信号之间区分度较明显,分
布的差距较大且信号自身具有一定的聚集性.随着
信噪比的降低,信号的区分度稍有降低,但在0 dB噪
声条件下,各个信号自身仍具有一定的聚集性,说明

1.6

1.4

1.2

1.0

0.8

W

1.0

0.5

0

Δα

0.4 0.2 -0.2 -0.40
Δ ( )f α

Costas
FMCW
Frank
FSK/PSK

(a) 10 dB)!"#$%&'((

0.4

0.2

0

-0.2

-0.4

Δ
(

)
f

α

Costas
FMCW
Frank
FSK/PSK

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

(b) !"%&'( )*+- (10 dB)x y

图 11 10 dB下信号的空间特征分布图



第11期 王 星等: 基于多重分形和半监督EM的LPI雷达信号识别 1947

1.6

1.4

1.2

1.0

0.8

W

0.6

0.4

0

Δα

0.4 0.2 -0.2 -0.40

Δ ( )f α

Costas
FMCW
Frank
FSK/PSK

(a) 0 dB)!"#$%&'((

0.4

0.2

0

-0.2

-0.4

Δ
(

)
f

α

Costas
FMCW
Frank
FSK/PSK

0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6

(b) !"%&'( )*+- (0 dB)x y

0.2

图 12 0 dB下信号的空间特征分布图

提取到的多重分形谱参数特征能够对不同LPI雷达
信号进行区分,因此可作为后续半监督EM算法的输
入特征,进而完成识别过程.

5.3 算法识别效果

1)识别率分析.
对于每一种LPI雷达信号,在0∼ 20 dB信噪比范

围内,随机选取提取到的多重分形谱特征样本的5 %、
10 %、15 %、20 %、25 %作为已标识样本,剩下的作为
未标记样本集.对比EM算法和 Self-training的EM
算法识别效果,对比结果如表2所示,其中基于Self-
training的EM算法用SEM简化表示.
分析表2数据结果可以得出:在有标记样本比例

分别占5 %、10 %、15 %、20 %、25 %的情况下,对于
每一种LPI雷达信号,基于Self-training的半监督EM
算法识别率大部分都高于EM算法,说明Self-training
的半监督EM具有更好的分类性能.但也有部分样本
的识别率略低于EM算法,这是因为在有标记样本比
例较少的情况下,产生的中间参数分类器的准确率
较差,初期对测试信号的误判率较高,错误标记的样
本在Self-training过程中进行训练学习导致错误被累
积,从而影响到识别率.但当有标记样本比例增加时,
中间参数分类器的准确性提高之后,分类性能会有很
大的提升.两种算法在不同样本规模下的平均识别
率如图13所示.

表 2 两种方法在不同标记样本下的识别效果比较

5 % 10 % 15 % 20 % 25 %

EM SEM EM SEM EM SEM EM SEM EM SEM

FMCW 78.58 80.25 80.25 82.29 80.75 84.86 82.46 87.83 81.76 87.42

Costas 77.69 79.42 82.33 80.51 80.28 84.54 81.82 86.79 82.80 87.52

Frank 78.36 80.39 79.20 83.30 80.09 84.92 82.57 87.28 80.91 86.09

FSK/PSK 79.98 82.44 80.19 84.82 83.90 82.61 82.65 86.97 82.78 86.63

平均识别率 / % 78.65 80.63 80.32 82.73 81.26 84.23 82.38 87.22 82.06 86.92
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图 13 不同规模下平均识别率对比

从图13中可以看出,将Self-training思想引入到
EM算法中,分类精度有了很大的改善.特别地,当有
标记样本比例达到20 %时,识别率达到最高,说明充
足的训练样本构造的中间分类器的准确性最佳,此时
分类效果最理想且所需的样本数据量也较少.基于
Self-training的EM算法在更新样本集的过程中,选取

最为确定的一个或多个样本,将其从无标记样本中删
除,利用更新的样本集进行训练学习构造分类器,这
样每次无标记样本集会不断缩小从而加快训练速度,
同时也可以避免错误的累积,提高分类精度和分类性
能.

2)分类器实时性分析.
为进一步对比两种算法构建的分类器的实时性,

以FMCW信号为例,图14给出了在有标记样本比例
为20 %时,不同规模样本集下两种算法的迭代次数
和运行时间,此时EM算法的收敛条件采用文献 [17]
给出的收敛条件.
实验表明:基于Self-training的EM算法的迭代次

数始终少于EM算法,且随着样本特征集数量的增加,
基于Self-training的EM算法相比EM算法需要更少
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图 14 两种算法实时性分析

的运行时间.这是由于基于 Self-training的EM算法
对未标记样本的准确性进行了预判,选取的都是最为
准确的未标记样本,这样中间分类器的迭代次数会明
显减少,更新速度也能有所提高,所以实时性更好.

3)不同算法识别效果对比
为了验证本文算法的有效性,将本文提出的算法

(本文算法用SEM表示)与EM算法、文献 [18]提取的
单分形维数 (盒维数和信息维数)、文献 [10]提出的有
监督NB算法、无监督K-means算法进行对比.其中
有监督NB算法和无监督K-means算法的输入特征
都为本文的多重分形谱参数.对比结果如表3所示.

表 3 不同算法识别率对比

信噪比 / dB 0 5 10 15 20

SEM 80.3 82.1 84.0 87.2 88.9

EM 74.4 76.3 78.5 80.9 83.7

文献 [18] 69.8 72.6 75.5 80.1 82.3

文献 [10] 60.6 69.6 72.7 76.5 80.1

K-means 52.1 59.4 67.3 72.8 79.6

分析表3可知,在不同信噪比下EM算法识别率
低于基于Self-training的EM算法,原因是EM算法在
更新样本集时未能挑选出较为确定的未标记样本,一
旦出现错误便会导致错误的累加,同时还会造成分类
器更新速度缓慢;文献 [18]通过提取单分形维数即盒
维数和信息维数进行识别,单分形维数只从平均意义
上对信号进行刻画,未能完整表述出信号中细微的分

形结构,故识别率低于本文提取到的多重分形特征进
行的识别;文献 [10]算法和K-means算法在分类器设
计方面分别采用传统的有监督NB算法和无监督算
法,有监督学习充分利用到有标记样本中的先验信息
进行训练学习,但实际信号中有先验信息的有标记样
本特别少,而无监督学习使用未标记样本训练学习构
造分类器,未能结合到信号中已有的先验信息,故两
种算法训练出的分类器都不够准确,识别率不高;本
文算法结合了多重分形特征和半监督EM算法,提取
的多重分形特征能从整体和局部刻画出信号的结构,
同时在更新样本集过程中,通过选取最为确定的未标
记样本避免错误样本的累加,所以能有效地对信号进
行识别,得到更好的识别率.

6 结 论

本文针对LPI雷达信号识别,在结合多重分形和
基于Self-training的EM算法的基础上,提出一种识别
方法.

1)在特征提取过程中,分形特征可表征信号的复
杂度和不规则度,本文提取多重分形谱参数作为特征
向量,极大地减少了计算量且在低信噪比下也能取得
很好的识别效果.

2) 在分类器设计部分,本文将半监督思想与EM
算法结合起来并针对其不足进行改进,改进后的算法
克服了传统算法的缺陷,有效解决了传统识别方法分
类精度低、分类性能不稳定等缺点.

3) 本文提出的算法有效提高了分类精度,同时
改善了分类性能,文章通过理论证明了该方法的可行
性,并将改进的算法与经典算法进行对比,通过仿真
实验验证了算法的有效性.
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