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摘要：随着雷达信号的复杂性增加，传统的信号处理方法逐渐暴露出诸多不足之处。本文提出了一种基于 t-分布随机

邻居嵌入（t-SNE）降维技术与基于密度的聚类算法（DBSCAN）的雷达信号分选算法，旨在解决多参数雷达信号分选中

的挑战。t-SNE通过降低数据的维度，能够有效提取出数据的主要特征并减少噪声和冗余信息，从而为后续的DBSCAN聚

类提供了更清晰的数据分界。实验生成了五种不同类型的雷达信号数据，并使用 t-SNE和DBSCAN进行降维和聚类，实验

结果显示：t-SNE降维结合DBSCAN聚类算法在纯度和轮廓系数等指标上均表现出色，验证了该方法在复杂雷达信号分选

中的有效性。
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Abstract: This study explores the combination of t-Distributed Stochastic Neighbor Embedding (t-SNE) dimensionality reduc-

tion technique and the Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise (DBSCAN) algorithm to address the challenges 

in multi-parameter radar signal sorting. As the complexity of radar signals has been increasing, traditional signal processing methods 

have revealed limitations. t-SNE effectively extracts essential features from the data by reducing dimensionality, eliminating noise 

and redundant information, and providing a clearer boundary for subsequent DBSCAN clustering. In the experiment, we generated 

five different types of radar signal data and conducted analyses using t-SNE and DBSCAN. The results show that the t-SNE dimen-

sionality reduction combined with the DBSCAN clustering algorithm performs well in terms of purity and silhouette score, confirm-

ing the effectiveness of this method in complex radar signal sorting.
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0 引 言

雷达信号分选是现代电子战与信号处理领域

中的关键技术之一。随着雷达技术的不断发展，

雷达信号变得越来越复杂，传统的信号处理方法

在应对高密度、多模式和多功能雷达信号时显得

力不从心[1]。因此，研究和开发能够有效识别和分

类雷达信号的先进技术变得尤为重要。

雷达信号分选主要涉及从大量接收到的雷达

脉冲描述词（Pulse Descriptor Words, PDW）中提

取出有意义的特征，并将其分类到不同的雷达信

号源中[2]。PDW通常包含脉冲到达时间（Time of 
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Arrival, TOA）、脉冲宽度（Pulse Width, PW）、脉

冲重复间隔（Pulse Repetition Interval, PRI）和载

波频率（Carrier Frequency, CF）等信息[1]。传统的

雷达信号分选方法主要依赖于脉冲描述词的统计

特性和阈值判定，但随着雷达信号的复杂度增加，

这些方法的效果逐渐下降[3]。

近年来，深度学习和机器学习技术在图像处

理和语音识别等领域取得了显著成果，这为雷达

信号分选提供了新的思路。然而，雷达信号数据

通常是高维和非线性的，直接应用传统的机器学

习方法可能无法充分挖掘其中的复杂关系。因此，

这促使研究者探索对分选算法更为有效的改进

方案[4]。

文献[5]提出了一种基于DBSCAN算法和特征

聚类的雷达信号分选方法。DBSCAN是一种基于

密度的聚类算法，能够发现任意形状的簇并有效

处理噪声。然而，该方法直接在高维数据上进行

DBSCAN聚类，导致了计算复杂度的增加。此外，

未经过降维处理的高维数据中可能包含大量冗余

信息，这进一步影响了聚类的效果。

文献[6]开发了一种基于复杂图卷积网络和自

适应谱聚类的方法来对雷达信号进行分选。这种

方法通过处理非线性和高维数据，解决了部分传

统聚类算法的局限性。然而，该方法的计算复杂

度较高，尤其是在处理大规模数据集时，效率较

低。此外，该方法依赖于图的构建和调整，如果

图的构建存在不准确或偏差（例如错误的边连接

或不完整的图结构），那么GCN（图卷积网络）的

输入就会受到影响，进而导致分类结果的准确率

下降。

类似的，文献[7]研究了基于卷积神经网络的

雷达信号分选方法。尽管这种方法在处理非线性

和复杂信号方面表现出色，但由于深度学习模型

的黑箱特性，其可解释性较差，决策过程难以理

解和解释。这种可解释性的缺乏可能会导致在实

际应用中对模型决策的信任度下降。

为了解决过去聚类算法可解释性差的问题以

及提升聚类算法性能，本文旨在利用 t-Distributed 

Stochastic Neighbor Embedding (t-SNE，t-分布随机

邻居嵌入) 技术对高维雷达信号数据进行降维，并

结合基于密度的聚类算法实现高效的雷达信号分

选。t-SNE是一种非线性降维方法，能够在低维空

间中有效保留高维数据的局部结构[8]。通过 t-SNE

降维，雷达信号的内在结构得以揭示，不同类别

信号的分布变得更加清晰，从而为后续的聚类分

析提供有力支持。

1 t-SNE降维和DBSCAN聚类算法

本文提出了一种结合 t-SNE降维和 DBSCAN

聚类算法的多参数雷达信号分选方法（以下称为 t-

SNE-DBSCAN算法）。这种方法旨在解决高维雷达

信号数据处理中常见的计算复杂度高和可解释性

差的问题。

首先，t-SNE算法被用来将高维雷达信号特征

数据映射到低维空间。t-SNE通过保留数据的局部

相似性结构，能够在降维过程中去除数据中的噪

声和冗余信息，使得不同类别信号之间的差异在

低维空间中更加明显[9]。

其次，在降维后的低维数据上，采用DBSCAN

算法进行聚类。由于 t-SNE降维有效减少了数据的

复杂性，DBSCAN在低维数据上能够更清晰地识

别不同的信号簇，进而提高分类的准确性。

总体流程如图1所示。

1.1 t-SNE算法

1.1.1 高维空间中的相似性计算

t-SNE首先在高维空间中计算数据点之间的相

似性。对于每一对高维数据点 xi和 xj，t-SNE通过

高斯分布计算它们的条件概率 pj|i，表示数据点 xj被

选择为 xi的邻居的概率
[10]。

条件概率定义为：

pj|i =
exp ( )- ‖ ‖xi - xj

2

/2σ 2
i

∑k ≠ i
exp ( )- ‖ ‖xi - xk

2
/2σ 2

i

（1）

其中，σi是根据数据点 xi的局部密度调整的参数，

以保证每个数据点在高维空间中有类似数量的

邻居。

1.1.2 低维空间中的相似性计算

在低维空间中，t-SNE使用T分布(而不是高斯

分布)来计算数据点 yi和 yj之间的相似性。低维空间

图 l t-SNE-DBSCAN算法总体流程

Fig. 1 Process of the t-SNE-DBSCAN algorithm
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中的相似性通过以下公式计算

qij =
( )1 + ‖ ‖yi - yj

2 -1

∑k ≠ l( )1 + ‖ ‖yk - yl

2 -1
（2）

使用T分布而非高斯分布的原因是 t分布在低

维空间中有更长的尾部，能够更好地处理数据点

间的距离差异[11]。

1.1.3 损失函数(KL散度)

t-SNE通过最小化高维空间和低维空间中相似

性分布的差异来找到最佳的低维嵌入。损失函数

使用Kullback-Leibler散度(KL散度)来度量两种分

布之间的差异[12]，见公式（3）。

KL ( P||Q ) =∑
i
∑

j

pijlog
pij

qij

（3）

式中，pij是对称化的高维空间中的联合概率，

定义为：

pij =
pj|i + pi|j

2N
（4）

其中，N是数据点的总数。

1.2 DBSCAN算法

DBSCAN是一种基于密度的聚类算法，因其

特别适用于发现任意形状的簇并能有效处理噪声

点的特性，将其应用于降维后的聚类[13]。以下是

DBSCAN算法的基本原理和步骤：

1.2.1 聚类原理

核心点、边界点和噪声点：

DBSCAN根据数据点周围的密度来定义核心

点、边界点和噪声点。

核心点：在半径为 ε的邻域内包含至少MinPts

(邻域内的最少点数)个数据点。

边界点：在半径为 ε的邻域内包含少于MinPts

个数据点，但位于某个核心点的邻域内。

噪声点：既不是核心点也不是边界点的数

据点。

簇的形成：

从任意一个核心点开始，将其邻域内的所有

点（包括核心点和边界点）归为同一个簇。继续

扩展该簇，将新的核心点的邻域内的所有点也归

入该簇，直到没有新的核心点可以添加为止。重

复上述过程，直到所有点都被标记为某个簇或噪

声点[14]。

具体步骤如下：

① 参数设置：选择合适的 s(邻域半径)和

MinPts。

② 邻域查询：对每个数据点，计算其 ε邻域内

的点的数量。

③ 簇的扩展：从一个未被访问的核心点开始，

扩展形成一个新的簇。

④处理边界点和噪声点：将所有边界点和噪
声点进行标记。

1.2.2 算法步骤

① 计算高维空间中的相似性矩阵：计算每对

数据点 xi和 xj之间的相似性，得到高维空间的相似

性矩阵P。

② 初始化低维嵌入：随机初始化低维空间中

的数据点位置Y。

③ 迭代优化：在每次迭代中，计算低维空间

中的相似性矩阵Q。

计算梯度并更新低维嵌入Y以最小化KL散度：
ƏC
Əyi

= 4∑
j

( )pij - qij ( yi - yj ) (1 + yi - yj
2 )
-1

（5）

使用梯度下降或其他优化算法更新Y。

迭代收敛后，输出低维空间中的嵌入结果 Y，

可以用于数据可视化和分析。

2 实验设置

2.1 实验流程

在实验中，使用 t-SNE进行降维，并应用

DBSCAN聚类算法对雷达信号数据进行聚类。然

后将实验结果与同样属于降维聚类算法的谱聚类[15]

结果进行对比。

具体流程如下：

①数据集生成，数据集生成指标见2.2节。
②读取数据并对特征（TOA、PW、PRI、PA）

进行标准化处理，然后使用 t-SNE算法将数据降维

到二维。

③将降维后的数据与原始数据中的类型信息
一起保存以进行算法评估。

④计算每个点的第 k个最近邻距离并绘制 k距

离图，以确定DBSCAN算法的参数 eps，本次实验

中采用 k距离的中位数作为 eps的估计值以简化

计算[16]。

⑤使用 DBSCAN对 t-SNE降维后的数据进行

聚类。

⑥分别计算 t-SNE-DBSCAN(2D)、DBSCAN

（4D）以及谱聚类算法在数据集上的评估指标以进
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行对比分析，评估指标见2.3节。

2.2 数据集生成

生成五种不同类型的雷达信号数据，以到达

时间TOA、载频RF、脉幅 PA、脉宽 PW的形式存

储，按照到达时间排序，每组时间长度 10 ms，共

200组，具体设置见表1。

雷达类型包括常规雷达、重频抖动雷达、重

频参差雷达、频率跳变雷达和脉组捷变频雷达。

每种雷达的参数误差在 1%~5%之间。随机丢

失5%~15%的脉冲。

2.3 数据降维与特征处理

数据降维的目标是将高维数据（具有多个特征

维度）映射到二维或三维空间中，以便于可视化和

后续的分析。为此，需要对雷达信号的四个主要参

数进行标准化，然后应用 t-SNE对其进行降维。由

于原始数据中的不同特征（TOA、RF、PW和 PA）

在数量级上差异较大，首先对数据进行标准化处理，

确保每个特征在相同的尺度上进行处理。标准化后

的数据具有零均值和单位方差，避免了某些量纲较

大的特征在降维过程中的主导作用。

t-SNE算法通过计算高维数据点之间的相似

性，并通过最小化低维空间与高维空间中数据分

布之间的差异，将数据映射到二维或三维空间。

具体过程如下：

① 计算高维空间中的相似性：t-SNE首先在高

维空间中计算数据点之间的相似性，通常通过高

斯分布来描述。高相似的数据点具有较高的相似

性概率。

② 映射到低维空间：然后，t-SNE将数据点映

射到低维空间（例如二维或三维），并使用 t分布

来重新计算相似性。使用 t分布的原因是其具有较

长的尾部，能够更好地处理低维空间中较远数据

点之间的关系。

③ 最小化KL散度：t-SNE通过最小化高维和

低维空间中相似性分布的 KL 散度 （Kullback-

Leibler Divergence）来优化数据的低维表示，从而

得到最优的低维嵌入。

经过 t-SNE 降维后，原始数据从四个维度

（TOA、RF、PW、PA）映射到二维或三维空间

中。每个数据点在低维空间中的坐标 （例如，

Component 1和 Component 2）对应了原始数据的

某种组合特征。

在降维后的数据中，信号的类别和结构通常

会在低维空间中显示出一定的分离，尤其是对于

不同类型的雷达信号，它们往往在降维后呈现出

明显的分隔区域。将降维后的数据进行可视化，

以便观察信号类别之间的分布。使用 Matplotlib 

库，对一组实验数据部分截取后绘制了三维图和

二维图，以展示信号在降维后空间中的分布情况。

将原始数据（包括 TOA、RF和 PW）用于三维可

视化。图 2展示了信号在三维空间中的分布，并帮

助观察各类信号之间的差异。其次，利用 t-SNE 

对数据进行降维，并生成二维可视化图。通过这

种方式，能够直观地看到各类别信号之间的边界

和分布情况。

在 t-SNE 降维后的二维空间中，Component 1

和Component 2 分别表示信号在低维空间中的两个

主要成分，无量纲，如图 3所示。每个数据点在这

两个维度上的位置反映了其与其他数据点的相似

性。通过降维后的结果，可以看到不同类别的信

号通常会被映射到低维空间中的不同区域。这种

分离性表明，不同信号类型在原始高维空间中的

特征存在明显差异。

尽管降维可能会导致一些信息的损失，但 t-

SNE 在降维过程中专注于保留信号的局部结构特

征，因此不会显著影响信号的分类性能。实际上，

降维后的数据为后续的分析提供了更加简洁和易

于处理的表示，减少了计算复杂度。

表1 雷达信号参数设置

Table 1 Radar signal parameter setting

雷达类型

常规

重频抖动（抖动幅度10%或30%）

重频参差（3或6参差）

捷变频

脉组捷变频

重复周期/µs

[50,1 000]

[50,1 000]

子周期[100,200]

[50,1 000]

[50,1 000]

载频/MHz

[1 000,2 000]

[1 000,2 000]

[1 000,2 000]

起始频率[1 000,1 500]

起始频率[1 000,1 500]

脉宽/µs

[1, 200]

[1, 200]

[1, 200]

[1, 200]

[1, 200]

跳频间隔/MHz

[15, 25]

[20, 50]

跳频数

—

[20,32]

[5,100]

脉幅

[-75, 20]

[-75, 20]

[-75, 20]

[-75, 20]

[-75, 20]
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通过降维，不仅能够提高可视化效果，还能

在后续的聚类和分类任务中更加高效地处理数据，

同时保持足够的信号特征用于有效识别和分类。

2.4 算法性能评估

在未降维的数据集上运行DBSCAN算法与谱

聚类算法，与 t-SNE-DBSCAN算法结果进行对比

评估。计算聚类结果的纯度P以评估类内结果的准

确率[17]。计算聚类结果的轮廓系数[18]（Silhouette 

Score）以评估每个数据点与其所属簇中的其他点

的紧密度，以及与最近邻簇的分离度。

纯度（Purity）：

找出每个簇 i中出现频率最高的真实类别，记

为maxi，即在簇 i中该类别的样本数，对所有簇 i，

将每个簇中最大频率的样本数相加[19]，得：

P =
1
n∑i = 1

k

maxi （6）

其中，n是数据集中样本的总数。纯度的意义非常

直观，它表示了在每个簇中占据主导地位的类别

所占的比例。考虑到雷达信号分选的目的，可以

认为纯度与准确性正相关。

轮廓系数：

轮廓系数定义为

s (i ) =
b ( )i - a ( )i

max ( )a ( )i ,b ( )i
（7）

其中，a(i)为样本 i与同一簇中所有其他样本的平

均距离，b(i)为样本 i与最近邻簇中所有样本的平

均距离。

这个公式表明：如果 s(i)接近 1，说明样本 i被

很好地聚类，它与其所在簇的样本距离较近，而

与最近邻簇的样本距离较远；如果 s(i)接近 0，说

明样本 i位于两个簇的边界上；如果 s(i)为负值，

说明样本 i可能被错误地分配到了一个错误的簇。

轮廓系数可以用来评价簇内紧密度和簇间分

离度[20]，仅有纯度作为评估指标可能导致对簇的数

量敏感以及忽略簇的内部结构等问题，因此引入

轮廓系数进行综合评价。

3 实验结果与分析

3.1 数据集生成与降维

成功生成五种不同类型的雷达信号数据，并

通过 t-SNE算法将高维数据映射到二维空间。保存

了降维后的数据，便于后续聚类分析和可视化，

如图4所示。

从降维可视化图可以看出，t-SNE将高维雷达

信号数据映射到了二维空间中，数据点被有效地

分布在不同的区域，形成了明显的簇状结构。这

表明 t-SNE在降维过程中很好地保留了数据的局部

结构，使得原本在高维空间中复杂的数据关系在

二维空间中得以清晰展现。从图中可以观察到，

降维后的数据点明显分为几个不同的簇，每个簇

之间有较大的间隔，表明这些簇之间的差异较大，

彼此独立。这种分离度为后续的聚类算法提供了

良好的基础。

3.2 DBSCAN聚类结果

经降维生成的二维特征经过DBSCAN聚类后

图3 原始数据 t-SNE 降维可视化

Fig. 3 t-SNE dimensionality reduction visualization of 

original data

图2 原始数据三维可视化（TOA、RF和PW）

Fig. 2 3D visualization of original data (TOA, CF, and PW)
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的聚类结果如图5所示。

在应用DBSCAN算法后，降维后的数据被分

为了多个簇（不同颜色和形状的标记代表不同的

簇）。从图中可以看出，DBSCAN成功地识别出了

多个密度较高的区域，并将它们划分为不同的簇。

3.3 算法性能评估

评估过程中对 200组数据进行算法验证和评

估，根据先验信息分别计算每组数据在各个算法

上的纯度和轮廓系数，评估结果取平均值，

见表2。

3.4 实验结果分析

降维后的 DBSCAN聚类（2D）在纯度（Pu-

rity） 上表现显著优于基于原始四维特征的

DBSCAN聚类，并且也比谱聚类的纯度要高。虽

然在轮廓系数（Silhouette Score）方面，降维后的

效果并不如谱聚类，但仍然比四维特征的

DBSCAN要好。这进一步支持了降维对聚类效果

的提升作用。这表明 t-SNE降维通过减少数据维

度，能够提取出数据的主要特征，同时去除不重

要的噪声和冗余信息，从而使得聚类算法可以更

清晰地识别不同类别的边界[21]。同时 t-SNE 会根据

点之间的局部相似性，将相似的点聚集在一起，

这样当 DBSCAN 在这种经过处理的二维空间中运

行时，能够更容易地找到密度较高的区域并形

成簇[22]。

4 结束语

通过 t-SNE降维和DBSCAN聚类算法的结合，

成功地对雷达信号数据进行了有效的聚类，并通

过可视化和外部指标评估了聚类效果。结果显示，

t-SNE降维能够有效提升基于密度聚类的DBSCAN

算法的聚类性能，并且提升后的聚类在纯度等性

能指标方面达到了较高标准。这表明，t-SNE降维

不仅能减少数据的噪声和冗余信息，还能增强数

据的局部结构，使DBSCAN更容易识别和分离不

同的密度集群。因此，t-SNE与DBSCAN的结合是

处理高维数据的一种有效方法，尤其在需要精确

识别和分离复杂模式的应用场景中，具有广泛的

潜力和应用前景。
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