
     

5.1 引言

尽管越来越多的研究者开始试图利用机器学习手段实现雷达辐射源信号分

选,但是大部分是将其视为闭集分类问题(Closed-set
 

Classification
 

Problem),即

假设所有的待分选的辐射源信号均可提前获取相应的训练样本,然而这在实际中

是极其不现实的,因为一些辐射源信号,特别是非合作辐射源的信号其实是很难预

先获取的。因此,本书提出了在数据流聚类这一无监督学习框架下实现雷达辐射

源信号分选。第3章、第4章也充分论证了这一思路的合理性。

值得注意的是,无论是利用监督还是非监督方法试图解决雷达辐射源信号分

选问题,都存在一个重要的假设,即各辐射源雷达脉冲信号样本是均衡的。然而,

这个假设在现实中其实很难得到满足。在复杂电磁环境中,各个辐射源信号的数

量其实是极其不均衡的,辐射源因作战任务不同、工作次序不同等因素很难实现在

一段时间内辐射的信号个数是彼此相当的。例如,对于雷达辐射源而言,不同雷达

的脉冲重复频率(PRI)相差甚远,势必造成各个雷达辐射源脉冲信号在数量上的

不均衡性。

其实在现实社会中,这种不平衡数据集也是广泛存在的。典型的例子包括网
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络中正常邮件和垃圾邮件、销售业中的日常用品和大宗货物、气象数据中的普通气

象和极端气象等。可以说,类不平衡是现实世界中的普遍状态,而目前在无监督聚

类以及监督分类领域,如何实现对不平衡数据集的聚类以及分类仍然是亟待解决

的现实问题。因此本章重点关注如何对非平衡脉冲流进行在线聚类以达到分选

目的。

本章各节安排如下:
 

5.2节主要对雷达非均衡演化数据流的分选问题进行分

析与建模,定义辐射源不平衡特性,从理论上分析数据不平衡给聚类算法带来挑战

的根本原因,为后续研究铺垫理论基础。5.3节对ESC算法进行简要的总结与分

析,重点分析ESC算法的局限性,并结合实验对ESC算法的局限性进行验证。

5.4.1节首先提出I-ESC算法,重点解决ESC算法的初始化敏感问题,5.4.2节提

出DI-ESC算法,实现对非均衡演化数据流的在线子空间聚类。5.5节利用实测数

据进行大量的仿真实验,对I-ESC算法以及DI-ESC算法的有效性及优越性进行

充分验证与分析,同时对I-ESC算法及DI-ESC算法的敏感度进行实验分析。5.6
节对本章主要内容进行总结。

5.2 问题分析与建模

5.2.1 雷达辐射源非均衡演化脉冲流在线分选问题建模

  本章继续考虑一个典型的雷达辐射源在线分选场景:
 

在t时刻,共有kt 个雷

达辐射源(为了行文简洁,在下文中称其为辐射源)同时工作,每个辐射源可以用 

来表示,那么kt 个辐射源可以表示为EEt={ tk}
kt

i=1。与此同时,假设有效接收范围

内存在一接收机接收这些辐射源持续不断产生的信号脉冲。

假设在t时刻,接收机接收到的脉冲信号为pt,且pt∈RRD×1。假设不存在脉

冲之间的交叠,且1个时间戳只接收1个脉冲。如此,接收到的脉冲流可表示为

P={pt}Nt=1(N→∞)。为了方便后续讨论,将截至t时刻之前(包含t)接收到的所

有脉冲按列依次排序组成矩阵Pt,即Pt=[p1…pt]D×t。

如前所述,辐射源演化特性是客观存在的,本章将继续考虑三种最典型的辐射

源演化形式,即辐射源的出现、消失与复现。

•
 

辐射源出现:
 

是指一个新的辐射源在t时刻开始工作。某辐射源 满足 ∉

EE1∪EE2∪…∪EEt-1 且 ∈EEt,称该辐射源在t时刻出现。
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•
 

辐射源消失:
 

是指之前已经存在的辐射源在最近一段时间不再工作,即若

存在一个辐射源 满足 ∈EE
t0∩EE

t0+1∩…∩EEt-1 且 ∉EEt,同时1≤t0<

t,则称 消失。

•
 

辐射源复现:
 

是指一个之前消失的辐射源在t时刻再次出现,即若辐射源 

满足 ∈EE
t1∩EE

t1+1∩…∩EE
t2-1, ∉EE

t2∪EE
t2+1∪…∪EEt-1 和 ∈EEt,其

中1≤t1<t2<t,则称辐射源 在t时刻复现。

辐射源除具有演化特性之外,还具有不平衡特性,这种特性导致了各个辐射源

信号样本的不平衡,给聚类带来很大的挑战,本章将重点解决辐射源不平衡问题,

现对辐射源不平衡特性作如下定义:
 

辐射源不平衡特性:
 

辐射源之间因具有不同的工作时间以及脉冲重复频率,

极易造成接收机接收到的脉冲流中源自各个辐射源的信号样本的数量分布不均衡

的现象。

假设在t1到t2(t2>t1)时间段内存在l(t1,t2)个辐射源工作,其中辐射源 i(i=

1,2,…,l(t1,t2))在此阶段共发射ni 个脉冲,且辐射源存在不平衡特性。将发射脉

冲数量大的辐射源称为过表达辐射源,而将发射脉冲数量小的辐射源称为欠表达

辐射源。同时,为了对不平衡度进行量化,将发射脉冲最大的辐射源表示为 max,

将发射脉冲最小的辐射源表示为 min,则定义不平衡度γ:
 

γ=
nmax
nmin

(5.1)

其中,nmax与nmin分别为辐射源 max和 min辐射的脉冲个数。目前,大部分非平衡

数据的研究普遍认为一般非平衡数据γ≥4[290]。

基于以上分析,本章重点关注雷达非均衡演化脉冲流的分选问题。
 

雷达辐射源非均衡演化脉冲流的在线分选问题:
  

给定脉冲流Pt 的条件下,已

知Pt 具有演化性以及非均衡性质,雷达非均衡演化脉冲流的在线分选是实现在任

意t时刻,确定辐射源EEt={ ti}
kt

i=1 以及为每个脉冲pt 分配一个对应的辐射源

 i(i∈[1,k
t])。

5.2.2 雷达辐射源非均衡演化脉冲流在线分选问题分析

本质上,脉冲流就是一个具有演化和非均衡性质的特殊的数据流。正如第4
章所分析的,来自同一辐射源的脉冲可以被假定位于同一个子空间上,而来自不同

辐射源的脉冲位于不同子空间上。从这个角度讲,雷达非均衡演化脉冲流的分选
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问题就是对特殊性质数据流的在线子空间聚类问题。

目前,大部分聚类算法都是面向的分布均衡的数据集[220],即数据集的点在各

个类中的分布基本相当。一般地,称这样的数据集为类均衡数据集;
 

反之,将那些

在各个类中分布不均衡的数据集称为类不均衡数据集。我们定义类不均衡数据集

中点数较少的类为欠表达类,反之为过表达类。

然而,对非均衡演化数据流的子空间聚类不仅在雷达信号处理领域,在数据流

处理领域仍然是极具挑战的问题之一。原因在于非均衡数据将破坏数据点的子空

间保持特性。

定义5.1 (子空间保持特性)[291]:
 

由数据点自表示特性(定义2.1)可知,给

定数据集X=[x1…xN]d×N∈RR
d×N,对于∀xi,存在一个表示向量ci,满足

xi=∑
i≠j

cijxj

且cij ≠0,仅当xi,xj 属于同一个子空间

􀮠

􀮢
􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁 (5.2)

其中,ci=[ci1ci2…ciN]
T∈RRN×1

 

且cii=0。这种性质称为子空间保持特性。下

面以SSC算法为例,具体分析非均衡数据对子空间保持特性的影响。

例证5.1 非均衡数据对SSC算法的影响

现仿真生成两个维度分别为3,4的子空间 1, 2并将其投射到维度为30的仿

射空间。不失一般性,假设 1为过表达子空间,而 2为欠表达子空间。现从子空间

 1, 2中分别均匀随机地抽取n1 与n2 个点。假设 1与 2中分别抽取的点集为

X1,X2,将点集组成集合X=[X1X2]。不平衡度为γ=
n1
n2
。利用SSC算法[203]对

点集X 进行子空间聚类。当γ=4,5,…,14时,分别求取聚类准确率(Accuracy),

并将结果绘制在图5.1中。由图5.1观察可知,随着数据集不平衡度增加,聚类准

确率逐渐降低。

下面对该结果进行简要的分析。基于式(2.6),SSC解决的优化问题是

min
ci∈RR

N
‖ci‖1+

λ
2 xi-∑

i≠j
cijxj

2
2

(5.3)

其中,λ>0;
 

‖·‖1 和
 

‖·‖2 分别表示ℓ1 范数和ℓ2 范数;
 

ci=[ci1,…,ciN]
T 且

cii=0是为了避免无意义解xi=xi。

对于类均衡数据集,点xi 的解ci 中的非零元素将对应自己的同类,即子空间

保持特性。然而,对于类不均衡数据集,若xi 为欠表达类的点,则其对应的ci 内
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图5.1 不同不平衡度γ下SSC算法的聚类准确度

的非零元素更容易对应过表达类,也就是说欠表达类的点容易被过表达类所吞

并[220]。尽管这一现象更深层次的原因还未被发现,但对这一现象的研究近期得

到广泛关注。文献[220]针对上述现象提出了ESC算法解决类不均衡数据集的子

空间聚类问题。

5.3 面向非均衡数据的静态聚类算法———ESC算法

2018年,You在计算机科学领域顶级会议ECCV上首次提出Exemplar-based
 

Subspace
 

Clustering(ESC)算法①。ESC算法主要针对解决数据的非均衡特性影

响子空间保持特性这一问题,经仿真对比实验验证,ESC算法在处理非均衡数据集

方面达到先进水平。

假设给定待聚类的点集 ={xi}
N
i=1,ESC算法通过寻找一个子集 *0 来降低 

的不平衡度, *0 ⊆ 。对 *0 而言,ESC期待 *0 能够尽可能压缩其尺寸,同时能最

大程度代表原点集 。因此,ESC定义了 0对原点集 的损失函数:
 

Fλ( 0)=sup
xi∈ 

fλ(xi, 0) (5.4)

且

fλ(xi, 0)=
 

min
ci∈RR

N
‖ci‖1+

λ
2 xi- ∑

j:
 

xj∈ 0

cijxj
2
2

(5.5)

① ESC算法下载地址:
 

https://github.com/chongyou。
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其中,λ∈(1,∞)是一个输入调节参数且假定对于所有的xi∈ ,有fλ(xi,⌀)=
λ
2
。

由式(5.5)分析可知,fλ(x, 0)衡量的是点x 被集合 0的覆盖程度。那么若

 0中含有xi 点,式(5.5)的解ci 将使fλ(xi, 0)接近0(ci 是稀疏的)。这意味着

 0的选取应该选择那些使得fλ(xi, 0)尽量小的点。由于Fλ( 0)被定义为最大

的fλ(xi, 0)的值,因此 0的选择应该满足下面约束:
 

 *0=argmin
| 0|≤N0

 

Fλ( 0) (5.6)

其中, *0 中的点称为代表点(Exemplar), *0 称为代表点集(Exemplar
 

Set);
 

N0

是代表点集中代表点的个数,是一个需要提前由用户设定的参数。通常,一个理想

的 0应该是尽可能多地对数据集 进行覆盖。

式(5.6)这个优化问题其实是一个NP难问题,它需要我们对 *0 的每一个小

于或等于N0 的子集进行评估。因此,ESC通常是由FFS(Farthest
 

First
 

Search)

算法进行近似解决的,FFS算法伪代码见算法5.1。

算法5.1 Farthest
 

First
 

Search(FFS)算法

输入:
  

数据集 =[x1,…,xN]⊆RR
D×N,参数λ>1,k≪N;

 

首先在 中随机选择一点x,将 (1)0 ←x

For i=1,…,k-1
  

do
 (i+1)0 = (i)0 ∪argmax

x∈ 
fλ(x, 

(i)
0 )

End
输出:

  

 (k)0

FFS算法的核心思想是随机选择一个点作为代表点集的第一个元素,随后逐

个将 中与当前代表点集中最不相似的点吞并到代表点集合中去,如此便使得

 0中尽可能多地囊括了那些与 最不相似的点,从而使得式(5.4)达到最小化。同

时,ci 可以用作建立相似度图,通过对相似度图进行谱聚类可以得到聚类结果。需

要指出的是,ESC仍然具有两个不容忽视的缺点:
 

其一是ESC算法因为FFS的随

机初始化而极其不稳定,对初始化很敏感,下面利用例证5.2对ESC算法的性能

进行分析。

例证5.2 ESC算法稳定性验证

本例证分别采用两种应用最广泛的手写数字图像集 MNIST[288,291]数据集和

USPS[286]数据集作为实验数据,两种数据集均为对阿拉伯数字0~9的手写图像。
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MNIST数据集共包含70000幅图像,每幅图像尺寸为28×28;
 

USPS数据集共包

含9298幅图像,每幅图像尺寸为16×16。关于两种数据集更详细的介绍参见

4.4.1节。

为了简化仿真实验,在本例证中,仅选择数据集中的偶数(0,2,4,6,8)类所对

应的图像,并在各自类中随机选取100幅分别构成数据集Xmnist与Xusps。随后用

ESC算法分别对Xmnist与Xusps进行重复实验处理,针对数据集Xmnist与Xusps依

次独立重复20次处理,将处理结果绘制在图5.2中。由图5.2观察可知,ESC算

法对两种数据集的聚类准确率(Accuracy)波动非常大,例如对于 MNIST数据集,

最高准确率与最低准确率之差高达0.42(最高准确率为0.78,最低准确率为

0.36),而USPS数据集则接近0.46(最高准确率为0.96,最低准确率为0.50)。

图5.2 ESC算法对数据集(MNIST和USPS)处理聚类准确率

ESC算法之所以性能如此波动,是因为FFS算法的随机初始化。由算法5.1
可知,FFS在确定代表点集合 0时,随机选择某一点作为 (1)0 的第一个点,并以此

为基础,逐步选取那些满足argmax
x∈ 

fλ(x, 0)的点。整个优化达到的仅仅是

 (1)0 所引导的局部最优解,因此,ESC算法的波动性很大。

ESC算法的第二个缺点是其仅能处理静态数据集,对于存在更广泛的数据

流,其没有找到合理的解决方案,因为ESC算法是基于数据点的自表示特性与

空间保持特性展开的,理论上需要尽可能多的点作为表示字典去寻求稀疏表示

向量。而数据流处理则无法存取大量的历史点,这制约了ESC算法向数据流处

理的应用。
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5.4 基于DI-ESC的雷达辐射源在线分选算法

脉冲流的演化特性以及非均衡特性对雷达辐射源在线分选均提出了很大的挑

战。在本节中,将雷达在线分选问题转化为对具有演化和非均匀的数据流的在线

子空间聚类问题,每个辐射源辐射的信号假设分布在同一个子空间上,而不同辐射

源辐射的信号分布在不同的子空间上。由于ESC算法存在着性能不稳定的缺点,

因此本章在ESC算法基础上,首先提出了improved
 

ESC(I-ESC)算法(5.4.1节)。

与原始ESC算法相比,I-ESC算法对均衡及非均衡数据集处理的鲁棒性更强。然

后基于I-ESC算法,提出了Dynamic
 

Improved
 

ESC(DI-ESC)算法(5.4.2节)。

DI-ESC算法具有数据流演化检测的能力。

DI-ESC不仅能够实现雷达辐射源的在线分选,还能在其他领域处理类的问

题。因此,在本章中除特殊说明外,不再强调雷达分选的任务背景,使得DI-ESC
算法能够作为一个通用模型用于解决其他领域类似问题。脉冲流也被抽象为一个

具有特殊性质的数据流,辐射源在本章中被抽象为子空间。

5.4.1 Improved
 

ESC算法

本质上,ESC通过式(5.4)为原待聚类集合 寻找代表点子集 *0 ,从而大幅降

低了 的不平衡度。根据文献[220],式(5.4)的近似解可由FFS算法获得。5.3
节分析指出,FFS算法是一个随机初始化算法,即从 中任选一点作为代表点集合

 *0 的第一个代表点 (1)*0 ,然后基于 (1)*0 逐步选取其余代表点直到形成 *0 。然

而,这种随机选择第一个代表点的做法导致ESC对 (1)*0 极其敏感,造成ESC算

法不稳定。显然, (1)*0 的选取对整个ESC算法的性能影响很大,因此, (1)0 不应

该任意选择。

由5.3节可知,Fλ( 0)的最小化实际上是 0尽可能包括那些不能被其余

点以较少损失进行表示的点[220]。这样,在式(5.4)限制下,那些与其余点不

相似的点应该有希望被选择为代表点。因此,下面提出选取第一个代表点的

新原则:
 

 (1)*0 =
 

min
xi∈ 

[∑
xj∈ 

j≠i

S(xi,xj)] (5.7)
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其中, (·)是相似度函数。例如, (·)可以具体被定义为欧氏空间距离函数、相

关函数(Correlation
 

Function)或者任何可以衡量两点相似度的函数。由于在高维

空间中,欧氏距离函数对高维数据点的相似度衡量作用有限,因此在本章,将

S(·)定义为相关函数,即

S(xi,xj)=
Cov(xi,xj)

xi xj
=
E(xi-E(xi))E(xj -E(xj))

xi xj

(5.8)

其中,E(·)是期望函数。

基于式(5.8)选出来的代表点子集的初始点 (1)*0 ,可以利用下式继续逐步选

取其余点作为代表点,直至满足终止条件。

 (i+1)*0 = (i)*0 ∪argmax
x∈ 

fλ(x, 
(i)
0 ) (5.9)

  由5.3节可知,ESC算法需要用户预先直接指定代表点个数,即 N0。然而不

同数据集包括的数据点是不同的,因此所选出来的代表点子集也应该是变化的,因

此在处理不同数据集时,需要用户不断变换N0。与ESC算法不同的是,I-ESC引

入一个新的参数η来控制所选的代表点的个数。

N0= eN*η b (5.10)

其中,eN*η b 表示取整函数,且取不大于N*η的整数。

由式(5.5)可知,计算fλ(x, 
(i)
0 )本身是比较复杂的,因为需要计算稀疏优化

问题。下面对式(5.5)的函数fλ(x,)进行分析。

引理5.1:
 

fλ(x,)函数对于按集合包含顺序排列的集合是单调的,即对于任

何⌀⊂ '0⊆ ″0⊆ ,有fλ(x, '0)≥fλ(x, ″0)。

证明:
 

已知非空集合 ,及其两非空子集 '0, ″0,且有如下关系成立:
 

⌀⊂
 '0⊆ ″0⊆ 。

为了 便 于 表 示,对 于 任 一 点 xi ∈  ,现 令 函 数 g(ci)= ‖ci‖1 +
λ
2 xi- ∑

j:
 

xi∈ '
cijxj

2
2
,则式(5.5)可变换为

fλ(xi, '0)=min
c'i∈RR

N
g(c'i, '0)

注意为了区分,将上式最优解写为c'i。

现假设对于 ″0,存在一解使得fλ(x, '0)<fλ(x, ″0),说明∃c″满足

g(c″i, ″0)>g(c'i, '0) (5.11)

且g(c″i, ″0)为所有g(c'i, '0)中最小值。

因为⌀⊂ '0⊆ ″0⊆ 
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所以

g(c'i, ″0)=g(c″i, ″0) (5.12)

则进一步有

g(c″i, ″0)>g(c'i, ″0) (5.13)

这与g(c″i, ″0)为所有g(, ″0)中最小值相矛盾,因此假设不成立。

故fλ(x, '0)≥fλ(x, ″0)。

基于引理5.1,可以避免在每次循环计算对所有点都计算fλ(x,)。由算法5.1

可知,代表子集 0是逐渐增加的,这意味着fλ(x, 
(i)
0 )是非增的,因此可按照如下

方式对FFS进行加速:
 

算法5.2 FFS的加速算法

输入:
  

数据集 =[x1,…,xN]⊆RR
D×N,参数λ>1,η;

 

1.
  

按照式(5.7)和式(5.8)选择 (1)0 ;
 

2.
 

计算bj=fλ(xj, 
(1)
0 ),其中j=1,2,…,N;

 

3.
  

计算 N0=eN*η b;
 

For
 

i=1,…,N0
 do

  将N 个点的b值按从大到小进行排序,排序顺序为o1,…,oN,满足当p≥q有bop
≥boq

,

  令 max_cost=0,
  For

 

j=1,…,N
 

do

   
 

令
 

boj
=fλ(xoj

, (i)0 )

   
 

If
  

boj
>max_cost

 

then

     max_cost=boj
new_index=oj

   
 

End
   

 

If
 

j=N 或者 max_cost≥boj+1
 then

     中断

   
 

End
  End

   (i+1)0 = (i)0 ∪{xnew_index}

End

输出:
  

 
(N0)
0

如算法5.2所示,在第2行,将 中每一个点都计算fλ(xj, 
(1)
0 ),由引理5.1

知这其实是后续fλ(xj, 
(i)
0 )的上确界。在每次i循环,目标是找到使fλ(xj,

 (i)0 )最大化的点,并将其吸收进 (i)0 。依次按照xo1
,…,xoN

顺序计算fλ(, 
(i)
0 )
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同时用变量max_cost来追踪fλ(, 
(i)
0 )的最大值。一旦达到max_cost≥boj+1

,则

认为对于任何j'>j,点xoj'
不会使得fλ(, 

 (i)
0 )更大。这是因为fλ(xoj'

,  (i)0 )≤

boj'
≤boj+1

≤max_cost,从而避免了计算后续xoj'
的fλ 值。

在 0确认之后,原集合 的子空间聚类结果可以基于 0得到。具体地,对于每

一个属于 的点xi,按照下式计算:
 

min
ci∈RR

N
‖cj‖1+

λ
2 xi- ∑

j:
 

xj∈ 0

cijxj
2
2

(5.14)

其中,ci 称为xi 在 0下的稀疏表示系数,简称表示系数。由定义5.1可知,ci 将

具有子空间保持特性,即对于任意两点{xi,xj}⊆ ,<xi,xj>≠0当且仅当xi,xj

来自同一个子空间。在计算 中每一个点的表示系数后,可以由 K-最近邻方法

(K-Nearest
 

Neighbor)来对 的分割。具体地,首先将表示系数进行标准化,即

c~i=
ci

‖ci‖2
(5.15)

  其次,找到r~i 的K 个近邻,即计算内积<ci,cj>,其中j=1,2,…,N 且j≠i。

并选择K 个绝对值最大的作为r~i 的近邻。

然后构建亲密度矩阵W,即

W =A+AT (5.16)

其中,当r~j 是r~i 的K 近邻时Aij=1,否则Aij=0。

最后运用谱聚类思想对W 进行分割,从而实现对 集合的聚类。算法5.3对

I-ESC算法进行了总结。

算法5.3 Improved
 

ESC(I-ESC)算法

输入:
  

数据集 =[x1,…,xN]⊆RR
D×N,参数λ>1,η,K;

 

步骤一:
 

通过算法5.2确定代表子集 0;
 

步骤二:
 

对于任意点xi∈ 通过式(5.14)计算其稀疏表示系数ci;

步骤三:
 

通过式(5.15)对表示系数标准化;
步骤四:

 

通过式(5.16)构建亲密度矩阵;

步骤五:
 

对W 进行谱分割[292,293]来获取对 的聚类结果。
输出:

  

 的聚类结果。

I-ESC算法在ESC算法基础上,重点解决了ESC算法随机初始化带来的性能

极其不稳定的问题。与ESC算法类似,I-ESC算法通过确立一个代表点子集,该代

表点子集有效降低了原数据集的不平衡度,从而避免了不平衡度对子空间自保持
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特性造成的影响。在该代表点子集上,自保持特性得以更好的利用,并且利用该特

性可以有效实现对原集合进行的子空间聚类。

尽管I-ESC算法对ESC算法的性能进行了改进与提升,但值得注意的是,

I-ESC主要是面对静态数据集的,而无法有效处理数据流。为了扩大I-ESC算法

的应用范围,在下一节将以I-ESC算法为基础,提出Dynamic
 

I-ESC(DI-ESC)算

法,使得I-ESC的思想可以应用到处理非平衡数据流中。

5.4.2 Dynamic
 

Improved
 

ESC算法

与ESC算法相比,I-ESC算法以更强的鲁棒性处理非均衡数据集。然而,

I-ESC算法仍然局限于仅可以处理静态数据集,而不可以用于数据流处理。因此

本节将I-ESC 算 法 扩 展 为 一 个 在 线 算 法,称 为 DI-ESC(Dynamic
 

Improved
 

Exemplar-based
 

Subspace
 

Clustering)算法。DI-ESC算法可以对非均衡演化数据

流进行在线子空间聚类。

将I-ESC扩展成DI-ESC算法有三个挑战:
 

①在线聚类算法对计算速度和存

储有严格的限制,导致DI-ESC算法不能存储所有的历史点。然而,子空间聚类需

要存储尽可能多的点利用子空间自保持特性。因此,需要平衡这种矛盾。②I-ESC
算法是批量处理算法,但是要处理数据流需要具有增量处理方式,因此I-ESC算法

需要改变处理方法。③子空间的演化特性需要被有效地检测与适应。综上,在第

1小节提出了DI-ESC概要,来平衡数据流聚类与子空间聚类关于舍弃点与保存点

的矛盾。然后,在第2小节解释了DI-ESC算法基于DI-ESC概要实现在线子空间

聚类。最后在3小节提出了子空间演化检测策略来确保DI-ESC算法检测和适应

子空间演化特性。

1.
 

DI-ESC概要

由于数据流是源源不断流入的,具有潜在无限性,为了节约存储资源,既不可

能等到收集所有数据点再统一处理,也不能将所有的点都存储并反复读取。因此

需要设计一个概要结构实时存储聚类的结果,数据流概要反映了数据流当前的模

式。本节主要介绍DI-ESC概要。

DI-ESC概要压缩存储了数据流的必要历史信息以及可能在后续聚类中用到

的关键信息。DI-ESC概要使得DI-ESC算法能够更加简洁灵活地处理数据流。

将DI-ESC用SSt 表示,上角标t是时间戳,表示DI-ESC概要是随着时间变化的。

DI-ESC算法实际上是持续地对数据流挖掘子空间的算法。在每一个时刻,



107  

DI-ESC算法对已经找到的子空间按是否被最近流入的点访问而分为活跃态与非

活跃态。活跃态表示该子空间可以反映数据流当前的部分模式;
 

而非活跃态恰恰

相反,表示已经在当前一段时间内没有流入的点访问该子空间。子空间的活跃态

与非活跃态随着时间可以相互转化。只有活跃态的子空间的概要信息才可以保存

在DI-ESC概要中。将活跃态子空间的概要信息表示为 i,将非活跃态子空间的

概要信息表示为 i。假设在t时刻,共有kt 个活跃子空间与ht 个非活跃子空间,

则SSt={ i}
kt

i=1。DI-ESC算法为非活跃子空间设置了一个存储池,称为非活跃子

空间存储池,表示为DDt,则DDt={ i}
ht

i=1。但值得注意的是,对于活跃以及非活跃

子空间来说不是所有的点都值得保存在子空间概要中。相反,子空间概要作为一

个对该子空间信息的压缩,应该尽量从宏观对该子空间的历史信息进行压缩表示。

具体地,DI-ESC对活跃以及非活跃子空间的概要做如下设计:
 

 ti={n
t
i,R

t
i,

 i,Ω
t
i},而 ti=[n

~t
i,R
~t
i, 
~
i,Ω

~t
i],其中:

 

•
 

nt
i(n

~t
i)是截至t时刻,分入到第i个活跃子空间(非活跃子空间)的点的总

个数;
 

•
 

Rt
i(R
~t
i)称为活跃子空间(非活跃子空间)的保留矩阵,是截至当前t时刻,

由第i个活跃子空间(非活跃子空间)的一些被选择保留下来的点组成的

矩阵;
 

•
 

 i( 
~
i)记录了截至t时刻所有分入第i个活跃子空间(非活跃子空间)的点

的时间戳;
 

•
 

Ωt
i(Ω

~t
i)记录了截至t时刻所有分入第i个活跃子空间(非活跃子空间)的

点的ASCI指标。

2.
 

DI-ESC的静态学习与动态聚类

DI-ESC是两阶段算法,分为静态学习和动态聚类阶段。静态学习阶段的点称

为支撑点,而动态聚类阶段的点称为流入点。

1)
 

静态学习阶段

DI-ESC算法需要一个必要的静态学习阶段来初步对数据流进行分析,同时完

成DI-ESC模型的初始化,数据流最初到达的点作为支撑点供DI-ESC算法进行静

态学习,假设最初到达的T0 个点是支撑点。

这些支撑点组成了支撑矩阵Xsup=[x1,…,xT0
]。由于数据流具有非均衡性
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质,Xsup极可能是非均衡的,因此,选用I-ESC算法对支撑矩阵进行子空间聚类。

由算法5.2可知,I-ESC算法为Xsup确定代表点子集 0。将 0中的代表点存入到

各个子空间概要中的保留矩阵中,这些点是该空间中最具有代表性的点,将用于帮

助后续流入点寻找合适的子空间。

I-ESC算法通过 0对支撑矩阵进行子空间聚类,假设共挖掘出kT0 个子空间,

则可依据聚类结果对各个子空间概要中的变量ni 进行初始化。因此,在T0 时

刻,DI-ESC通过静态学习阶段完成了对DI-ESC概要的初始化,各个子空间概要

初始化为

 T0i ={n
T0
i ,R

T0
i ,⌀,⌀}

对于非活跃子空间而言,其子空间概要为DD
T0=⌀。

2)
 

动态聚类阶段

在静态学习阶段,DI-ESC算法对数据流进行了初步学习,并将初步学习结果

对DI-ESC概要进行初始化。之后,对数据流的处理进入动态聚类阶段。动态处

理阶段是对每一个流出点xt(t≥T0)逐个处理,即在线处理。

流入点也许来自已经发现的子空间,也许来自未发现的子空间,甚至也有可能

是噪声点。对于来自已经发现的子空间的点,我们称其为在群点(Inlier);
 

对于来

自未发现的子空间或者噪声点,称其为离群点(Outlier)。对于在群点来说,其可能

来自活跃子空间也可能来自非活跃子空间。因此,DI-ESC首先判断流入点是否为

在群点。在这里定义表示矩阵Zt=[Rt
1…R

t
ktR
~t
1…R

~t
ht],表示矩阵Zt 由各个活跃

与非活跃子空间的保留矩阵组成,每一个保留矩阵称为Zt 的一个子块。对于流入

点xt(t>T0)而言,求取其在矩阵Zt 下的稀疏表示系数,即

min‖ct‖0 s.t.
 

xt=Ztct (5.17)

  实际中,可以用‖·‖1 范数对式(5.17)进行松弛,即

min‖ct‖1 s.t.
 

xt=Ztct (5.18)

  一般,上式可以转化为下面优化问题:
 

min
ci∈RR

N
‖ci‖1+

λ
2 yi-∑

i≠j
cijyj

2
2

(5.19)

其中,λ>0是一个输入参数;
 

‖·‖1 和‖·‖2 分别表示ℓ1 与ℓ2 范数。通过

式(5.19)求得最优解(ct)*,称其为点xt 的稀疏表示向量,简称表示向量,为了简

化表示,在后文中,将其表示为ct。
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对于在群点来说,由于数据点的子空间自保持特性,其表示向量将具有块稀疏

的特性,即表示向量的非零系数集中在ct 的某一个子块,该子块对应于该点所对

应子空间的保留矩阵R 在表示矩阵中的Z 的位置。而对于离群点,由于该点不属

于已发现子空间的点,因此其表示向量不具备块稀疏的性质,其非零向量分散在各

个子块。为了衡量表示向量非零系数的集中程度,计算ct 的 ASCI指标。ASCI
指标(定义4.1)是在第4章中提出的重要概念,是目前广泛使用的SCI指标的

推广。

现将ct 代入式(5.15)可得

ASCI(ct)=

(kt+ht)·max
j*

‖δj(c
t)‖1/ζj

∑
kt+ht

i=1
‖δi(c

t)‖1/ζi  -1
(kt+ht)-1

(5.20)

根据定义4.1,ASCI(ct)∈[0,1]且ASCI值越高表示c的非零系数越集中在某一

子块,那么说明流入点越有可能来自该子块对应的子空间。为了简化表示,下文将

ASCI(ct)表示为ω(ct)。DI-ESC引入门限τ 对在群点与离群点进行判断。

DI-ESC认为流入点xt 为在群点,若其表示向量ct 满足

ω(ct)≥τ (5.21)
否则,DI-ESC认为xt 为离群点。

对于在群点,其可能是来自活跃子空间或非活跃子空间,因此进一步计算将

xt 分配到各个子空间所带来的残差,选择最小的残差空间作为xt 的子空间,即解

决下列优化问题:
 

min
j*

rj(x
t)Δ ‖xt-Ztδj(c

t)‖2 (5.22)

其中,rj(·)是将xt 分到第j个子空间所带来的残差;
 

δj(·):
 

RRn→RRn 是将c*t

的第j个子块(j∈[1,lt+ht])对应的系数保留并将其余子块系数置0的函数。
该优化问题意味着将xt 分配到残差最小的子空间内。式(5.22)的最优解j*对应

着矩阵Zt 的第j*个子部分。
若j*≤kt,则说明xt 属于活跃子空间,相应的子空间概要 

j*
需要进行更新,

更新规则如下:
 

nt+1
j* =nt

j* +1

 t+1
j* = t

j*∪t

Ωt+1
j* =Ωt

j* ∪ω(xt)

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁􀪁

􀪁
􀪁􀪁

(5.23)
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  类似地,若j*>kt,则说明xt 属于非活跃子空间,相应的第j*-kt 个非活

跃子空间的子空间概要需要更新 
j*-kt,其更新规则为

n~t+1j*-kt =
 

n~tj*-kt +1

 ~t+1
j*-kt =

 

 ~t
j*-kt ∪t

Ωt+1
j*-kt =Ω

~t
j*-kt ∪ω(xt)

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁􀪁

􀪁
􀪁􀪁

(5.24)

  离群点并不意味着是毫无价值的点,因为未被发现的子空间的点会被当作离

群点。因此,为了能够不断挖掘新的子空间,DI-ESC不直接将离群点删去,而是将

离群点暂时存储在离群点存储池 t中,具体地:
 

OOt={ i}n
t
o

i=1 且 t={xi,ωi,ti},

其中nt
o 是t时刻离群点的个数。

3.
 

子空间演化的在线检测

演化是 数 据 流 最 基 本 的 特 征,DI-ESC 算 法 重 点 关 注 急 速 演 化(Abrupt
 

Evolution),具体考虑三种演化形式,即子空间出现、子空间消失与子空间复现。在

第4章中,已经充分论证了基于PH检测与衰减函数的子空间演化检测的有效性,

类似地,DI-ESC算法依然采取类似结构。

1)
 

基于PH检测的子空间出现与子空间复现检测

基于第4章分析可知,PH 检测可以有效检测子空间出现与复现,但需要对

PH检测中的参数p 进行合理设置。子空间出现即在短时间内有大量的离群点被

放置在离群点存储池中,因此,定义变量pt:
 

pt=
1
nt
o
∑
nt
o

i=1
(1+log(ti-ti-1))ωti -

1
nt
o
∑
nt
o

k=1
ωtk  2 (5.25)

其中,nt
o是离群点存储池中的离群点个数。当短时间内存在大量离群点涌入离群

点存储池时,pt 会出现一个下降的趋势,并且这种变化能够被PH检测所捕捉。

当检测到子空间出现时,DI-ESC算法对离群点存储器进行挖掘处理。将离群

点按列组成矩阵O=[x1x2…xnt
o
],利用I-ESC算法(算法5.3)对O 进行处理得到

聚类结果,将结果表示为SS*,则需要将SS*更新到DI-ESC概要中,即

SSt ←SSt ∪SS* (5.26)

  子空间复现是指非活跃子空间再次转为活跃状态,这种现象在演化数据流中

是经常发生的,因为随着时间的不断流逝,始终保持活跃的模式是极少数的。对于
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每一个非活跃子空间,定义变量p
·t

m,即

p
·t

m =
1
n~tm
∑
n~tm

i=1
(1+log(ti-ti-1)) (5.27)

  当检测到有子空间复现时,则需将该子空间概要中的 
~t
m 以及Ω

~t
m 清空,然后

将该非活跃子空间更新到DI-ESC概要中,即

SSt ←SSt ∪ { tm}

DDt ←DDt\{ tm} (5.28)

  2)
 

基于衰减函数的子空间消失

子空间消失意味着子空间已经在相当一段时间内没有被流入点访问,即由活

跃态转化为非活跃态。DI-ESC对所有活跃子空间的被访问时间进行监测,并计算

子空间最近一次被访问的时间与当前时间的时间间隔,将这段时间间隔称为静默

间隔,DI-ESC为每个活跃子空间定义了变量p̈t
l,即

p̈t
l=1-

1

1+e
-(t-max{ tl}-β)

(5.29)

其中,max{ tl}是l子空间最后一次被流入点访问的时间。参数β 被引入用来控

制DI-ESC算法对活跃子空间的静默间隔的容忍度。β参数越大,表示DI-ESC对

活跃子空间的静默间隔容忍度越大。

DI-ESC对所有活跃子空间的p̈t
l 进行监测,并以0.5为门限,当p̈t

l≥0.5时,

则认定子空间依然保持活跃状态;
 

反之,则判定该子空间已由活跃态转为非活跃

态。当判定l子空间为非活跃态时,清空其相应的 t
m 以及Ωt

m,将其从DI-ESC中

移出,暂存在非活跃子空间存储池中,即

DDt ←DDt ∪ { tl}

SSt ←SSt\{ tl} (5.30)

  3)
 

DI-ESC算法流程

本节对DI-ESC算法做总结。算法5.4为算法的伪代码,同时,将算法的框架

展示在图5.3中。

DI-ESC算法主要分为三个主要步骤,首先对支撑点进行静态学习,并利用

I-ESC算法对DI-ESC算法进行初始化。

然后,DI-ESC进入动态聚类阶段,开始逐一处理流入点。对于每一个流入点,
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图5.3 DI-ESC算法框架

通过式(5.19)和式(5.20)计算其ASCI值。通过式(5.21)判定流入点是否为在群

点。若为在群点,则计算其在各个子空间表示下的残差,通过式(5.22)将其分入相

应子空间,同时更新相应子空间概要SS或者DD。若判定为离群点,则将该点更新到

离群点存储池OO中。

接着,DI-ESC对数据流进行演化检测,分别采用基于PH检测的子空间出现

[式(5.25)]和子空间复现[式(5.27)]以及基于衰减函数的子空间消失检测[式(5.29)],

并对SS、DD以及OO作相应的更新。

算法5.4 DI-ESC算法

输入:
  

数据流x1,…,xt,…;
 

支撑点数目T0;
 

门限β,τ,f;
 

SS←⌀,DD←⌀,OO←⌀;
 

步骤一:
 

通过算法5.3对支撑点进行处理,使得DI-ESC概要初始化,即得到SS
T0。

步骤二:
 

对每一个流入点xt(t>T0)通过式(5.19)和式(5.20)计算其ASCI值,即得到ω(c*t)。

步骤三:
 

通过式(5.21)对流入点xt 判定是否为离群点。若判定为在群点,则通过计算式(5.22)将

xt 分入相应子空间,同时更新相应子空间概要SS或者DD。若判定为离群点,则更

新OO。

步骤四:
  

进行子空间演化检测:
 

计算p
·t

m,p
t 并通过PH检测分别对子空间出现、子空间复现

进行检测。若被触发,则相应地更新SS、DD和OO。计算p̈t
l,并对每一个活跃子空间进

行类消失检测,若p̈t
l≥0.5则判定该子空间转为非活跃子空间,则相应更新SS和DD;

 

输出:
  

数据流在线聚类结果。
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5.5 仿真实验与分析

本节利用实测数据对I-ESC算法以及DI-ESC算法分别在处理非均衡静态数

据以及非均衡演化数据流的性能进行验证。同时,依然选择在第4章中采用的数

据流聚类领域内最先进的算法作为DI-ESC算法的对比算法,具体包括SSSC[205]、

SLRR[205]、SLSR[205]以 及 数 据 流 聚 类 领 域 极 具 代 表 性 的 算 法 CEDAS[239]和

STRAP[193]。本节分为四部分,5.5.1节对实验采用的数据集以及各个算法的

主要参数设置进行简要介绍与说明。在5.5.2节中选用ESC算法作为对比算

法,对I-ESC算法性能进行验证与分析。5.5.3节主要对DI-ESC算法的性能

进行仿真验证与 分 析。5.5.4节 对 DI-ESC算 法 进 行 参 数 敏 感 度 的 分 析 与

讨论。

5.5.1 数据集及实验设置

1.
 

数据集简介

  本节继续采用在第4章提到的雷达辐射源数据作为测试数据。本实验用到的

静态数据和数据流均基于该实测数据生成得到。在验证I-ESC算法性能时,由于

I-ESC算法只能处理静态数据集,因此将前4个辐射源(R1~R4)视为过表达辐射

源,而将其余的辐射源(R5~R8)视为欠表达辐射源。在不同的不平衡度,即γ,生

成了具有不同不均衡度的静态数据集,用于验证和比较I-ESC算法对不同非均衡

数据流的处理性能。

除了上述的静态数据集,本实验还基于实测数据生成了4个不同的非均衡演

化数据流,分别表示为DS4~DS7,用来验证DI-ESC算法以及对比算法对不同的

非均衡演化数据流的处理性能。DS4~DS7数据流的主要信息总结在表5.1中。

如表所示,DS4~DS7主要的演化性质为出现,其中DS4与DS5数据流在开始阶段

包括4个子空间,随后又有4个子空间出现。而DS6数据流在开始阶段包括2个

子空间,随后共有6个子空间出现。DS7数据流是最复杂的数据流,具有子空间出

现、消失与复现三种演化形式。DS4~DS7数据流更具体的演化性质介绍将在具

体实验中阐述。
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表5.1 非均衡演化数据流(DS4~DS7)的主要信息

数 据 流 演
 

化
 

性
 

质 初始子空间个数 子空间总数

DS4 子空间出现 4 8
DS5 子空间出现 4 8
DS6 子空间出现 2 8
DS7 子空间出现/消失/复现 8 8

2.
 

对比算法与评价指标

在I-ESC算法性能验证实验中,采用ESC算法[220]作为对比算法,目的是验证

I-ESC算法处理非均衡数据集的有效性。而在DI-ESC的性能验证中,采用五种最

先进的数据流聚类算法CEDAS[239],STRAP[193],SSSC[205],SLSR[205]和SLRR[205]。

除此之外,在ESC算法基础上提出了D-ESC算法作为DI-ESC算法的对比算法。

D-ESC与D-IESC有基本相同的框架,唯一不同之处是在静态学习阶段的学习算

法不同,分别采用ESC算法和I-ESC算法。通过DI-ESC与D-ESC算法对比,可

以进一步验证I-ESC算法的优越性。CEDAS和STRAP分别是典型的基于密度

和基于距离的数据流聚类算法。SSSC、SLSR和SLRR算法是三种最先进的基于

表示的子空间聚类算法,在处理高维数据流具有良好的效果。

本实验采用聚类质量(Cluserting
 

Quality)来对各个算法的性能进行评估。聚

类质量包括正确率(Accuracy)和NMI,是通过实际聚类结果与真实标签计算得到

的,具体计算公式在4.4.1节中进行了详细介绍。NMI和Accuracy取值均在0~

1,数值越大表示聚类结果越贴近真实标签,从而说明聚类效果越好。本实验的

NMI和Accuracy值是对每一个实验独立重复50次,然后取NMI和Accuracy的

平均值得到的。整个实验是在装配2.3GHz的CPU与4G主存的个人计算机的

MATLABR2016b软件上执行的。

5.5.2 I-ESC算法性能验证与分析

本节主要对I-ESC在处理非均衡数据集的性能进行验证与分析。将I-ESC与

ESC算法同时作用不同非均衡度的数据流(γ=4,5,…,10),结果如图5.4所示。

由图5.4分析可得,I-ESC算法可以有效处理非均衡数据集,且其性能要超过

ESC算法。同时,I-ESC算法的性能十分稳定,50次重复实验结果的方法几乎为

0。而ESC算法的性能波动相对比较大。这主要是由于ESC算法随机初始化的原

因,导致其性能对随机初始化很敏感,使得ESC算法很难具有较好的聚类效果。
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而I-ESC算法对ESC算法进行了改进,通过式(5.7)避免了随机初始化带来的

影响。

图5.4 I-ESC与ESC算法对不同非均衡度(γ=4,5,…,10)的数据集处理结果的聚类质量

数据集的非均衡度对I-ESC以及ESC算法具有较大的影响。如图5.4所示,

随着不平衡度的持续增加,I-ESC算法和ESC算法的性能都会随之降低。例如,当

γ=4时,I-ESC算法结果的Accuracy值为0.7309,NMI值为0.7684;
 

ESC算法的

Accuracy值为0.7210,NMI值为0.7550。然而,当γ=10,I-ESC算法结果的

Accuracy的值降低为0.6300,NMI值为0.5336;
 

而对于ESC算法而言,其结果的

Accuracy为0.5736,NMI值为0.5081。

除此之外,为了研究由参数η控制的代表点子集大小对I-ESC算法的影响,下

面进一步研究不同η下,I-ESC与ESC算法对数据集的处理性能,其中数据集的非

均衡度为4,两种算法处理结果的聚类质量如图5.5所示。由图5.5可知,I-ESC

图5.5 不同参数η 下,I-ESC与ESC算法对非均衡数据集处理结果的聚类质量(γ=4)
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和ESC算法的性能随着η变化趋势与理论分析一致,随着η 增加,两种算法的聚

类质量整体呈现下降趋势。这主要是由于随着η 增加,代表点子集中的代表点的

个数不断增加,导致代表点子集本身的不平衡度持续增加,特别当η 足够大时,代

表点子集的规模将与原集合相当,具有很高的非平衡度,因此性能会下降。然而,

这并不意味着η应当设置得足够小,因为η过小,导致被选择的代表点数目极少,这

样数量不充足的代表点对整个子空间的刻画是不足够的,反而会导致性能的下降。

5.5.3 DI-ESC算法性能验证与分析

本节将对DI-ESC算法的性能进行验证与分析,同时通过与对比算法的对比,

验证DI-ESC的优越性。在第1小节,重点验证DI-ESC对基本的演化数据流,即

只具有子空间出现演化形式的处理性能;
 

而在第2小节中,将验证DI-ESC算法对

更复杂的演化数据流的处理性能。

1.
 

对基本的演化数据流的子空间聚类

本节将DI-ESC与其余对比算法作用于DS4~DS6数据流,DS4~DS6数据流

的演化特性如图5.6所示。在图5.6中,X 轴是数据流的时间戳,Y 轴代表不同的

子空间,按编号1~8进行区分。可以看到,按照演化性质,DS4分为2个阶段,分

别用P1、P2表示。P1阶段为DS4初始阶段,共有4个子空间存在,在P2阶段,另

有4个子空间出现。DS2数据流按照演化性质,可明显分为3个阶段(分别对应

P1~P3),P1阶段有4个子空间存在,在P2与P3阶段分别有2个新的子空间出

现。DS6数据流按照演化性质可分为4个阶段(分别对应P1~P4),P1阶段仅有2
个子空间存在,随后在P2至P4阶段,每个阶段分别有2个新的子空间出现。

现将DI-ESC、D-ESC以及其余的对比算法对DS4~DS6数据流进行处理,经

重复实验后,将聚类结果质量的平均值统一记录在表5.2中。

由表5.2分析可知,DI-ESC和D-ESC算法作为两个可以处理非均衡演化数

据流的算法,两种算法的聚类质量明显优于其余对比算法。比如,对于DS4数据

流,其余 对 比 算 法 中,SLSR 算 法 的 性 能 达 到 最 优 效 果,其 Accuracy值 达 到

0.5903,NMI值达到0.4386。而DI-ESC和D-ESC算法的Accuracy值分别达到

0.7714和0.6760,而NMI值分别达到0.8362和0.7593。SSSC、SLRR、SLSR算

法尽管可以处理数据流,但是这三种算法只能处理子空间结构不变的数据流,即非

演化数据流。而CEDAS与STRAP算法,二者本质上是在传统欧氏空间的基于距

离度量下的聚类,这种聚类方式很难有效刻画高维子空间的分布情况。
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图5.6 DS4~DS6数据流的演化性质

表5.2 不同算法对三种基本演化数据流(DS4~DS6)的处理结果的性能对比

数据流 DS4 DS5 DS6

算
  

法
Acc.
/%

NMI
/%

时间

/s
Acc.
/%

NMI
/%

时间

/s
Acc.
/%

NMI
/%

时间

/s

DI-ESC 77.14 83.62 1.36 80.49 81.46 1.48 76.88 78.98 1.72
DIESC 67.60 75.93 1.24 74.57 80.30 1.18 75.73 77.85 1.54
SSSC 58.47 43.48 11.03 59.02 43.48 10.01 25.00 16.48 7.24
SLRR 59.02 43.48 13.07 59.02 43.48 10.78 25.00 16.48 3.07
SLSR 59.03 43.86 0.52 59.03 43.86 0.62 25.00 16.48 0.53
CEDAS 26.81 41.08 1.98 26.39 41.49 2.01 27.08 42.82 2.07
STRAP 26.25 36.17 1.11 26.94 36.43 1.16 28.61 34.59 0.78

随着数据流演化程度的加剧,子空间出现的次数增加,算法对数据流处理结果

的聚类质量整体是降低的,由此可见数据流的演化实际上影响了算法的处理性能,
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但DI-ESC算法受波动程度比较小,因为其本身具有演化检测的机制。而SSSC、

SLRR、SLSR影响波动比较大,因为它们本身不具备演化检测机制,很难适应高强

度的演化。CEDAS和STRAP算法理论上也可以处理演化数据流,但由于传统距

离度量的局限性,导致其聚类质量不高。

除了SLSR 算法,其余对比算法与 DI-ESC和 D-ESC相比,需要接近(如

CEDAS和STRAP算法)以及更长的处理时间(如SSSC、SLRR)。一般地,SSSC
需要最长的处理时间,因为SSSC的初始化是基于SSC算法[203]完成的,该算法的

计算复杂度很高,导致整体算法的效率很慢。而DI-ESC与D-ESC的初始化主要

分别依托I-ESC和ESC完成,这两种算法通过在代表点子集中进行优化,而不是

在原始集合中,从而节约了计算时间。

需要指出的是,DI-ESC算法的性能明显优于D-ESC算法,这是由于I-ESC算法

对支撑点的处理结果要比ESC算法对支撑点的处理结果更准确且稳定。D-IESC算

法比D-ESC算法消耗时间略微多一些的主要原因是I-ESC算法对第一个代表点的

选择不是随机化,而是需要通过式(5.7)来确定,从而引入了额外的计算时间。

2.
 

对复杂的演化数据流的子空间聚类

本节进一步探讨分析DI-ESC算法对更复杂的非均衡演化数据流的处理性能。

实验采用DS7数据流,DS7数据流同时具有子空间出现、子空间消失以及子空间复现

三种演化形式,按照演化特性,DS7数据流主要分为三个阶段(分别用P1、P2以及P3
对应表示),如图5.7所示。在P1阶段,共有8个子空间出现,可以观察8个子空间

的点的分布是不均衡的。从t=500开始,有4个子空间陆续地开始消失,随后在P3
阶段,之前消失的子空间陆续复现,直到最后有8个子空间存在。

图5.7 DS7数据流的演化性质
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现将DI-ESC算法及对比算法作用于DS7数据流,来验证DI-ESC算法检测处

理演化数据流的有效性和优越性。

在每一个算法独立重复实验之后,将各个算法检测到的子空间数目变化绘制

在图5.8中。如图5.8(a)所示,DI-ESC成功地检测到DS7数据流潜在的子空间

结构,最开始有8个子空间被成功检测出,随后DI-ESC成功检测出子空间的消失,

直到在t=1000附近检测出子空间仅剩4个,随后检测出子空间的复现,在数据流

末端,再次检测到8个子空间。图5.8(b)是SSSC、SLRR与SLSR三种算法对数

据流变化的检测图,可以观察到,在最开始三者成功检测到了8个子空间,但随后,

三种算法检测下的子空间结构不再发生变化,这是因为三种算法由于缺少对数据

流变化的检测适应机制,从而导致仅能处理非演化数据流。而图5.8(c)是CEDAS

图5.8 不同算法对复杂演化数据流(DS7)的子空间数目实时结果
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算法对数据流变化的检测图,尽管理论上CEDAS算法能够检测类的出现与消失,

然而,由于其基于传统距离度量,难以刻画子空间的结构,导致其对子空间的聚类

效果不理想。类似地,STRAP算法[图5.8(d)]也是基于传统距离度量的聚类算

法,其在初始阶段的聚类效果就不理想,所发现的类远远高于实际子空间的数量,

随后,由于STRAP缺乏有效的子空间演化检测与适应机制,导致其挖掘的类数始

终保持不变。

5.5.4 DI-ESC算法参数敏感度分析

对于DI-ESC算法而言,共有三个主要参数,包括η、τ
 

和f,对DI-ESC性能产

生较大的影响。因此,本节重点通过仿真实验来分析讨论DI-ESC算法对主要参

数的敏感度。

参数η是代表点个数占原点集的比例,即参数η 控制着I-ESC算法选出的代

表点子集的大小。由5.5.2节分析已知,当参数η越来越大,实际上会造成代表点

子集与原子集在数据点的个数上逐渐接近,但由于原子集是非均衡数据集,会导致

代表点子集的非均衡度不断增加,而I-ESC对数据集的聚类是基于代表点子集完

成的,因此会使得聚类结果质量下降。而当η越来越小时,表示选择的代表点越来

越少,但过于少的代表点会导致不足以刻画子空间的特征,反而会造成聚类结果质

量的下降。

参数η主要是通过影响I-ESC算法而间接对DI-ESC算法产生影响,在5.5.2
节已经给出了更完整的实验与分析。本节的实验将重点分析τ 与f 参数对DI-

ESC算法的影响。

首先,研究τ参数对DI-ESC算法的影响。将不同τ参数设置下的DI-ESC算

法作用于DS7数据流。结果如图5.9所示,可以得出以下结论。

如图5.9所示,参数τ从0.5变化到0.95。当τ相对较小时,DI-ESC算法处

理结果的聚类质量比较差,这是因为τ参数实际控制了离群点与在群点判断的门

限,当τ很小时,有大量的离群点会被误判为在群点而被误分进DI-ESC概要中,这

不仅会影响聚类质量,同时由于大量的离群点被当作在群点,造成DI-ESC对数据

流的演化,特别是对子空间出现极其不敏感。然而这并不意味着τ应该被设置得

很大,因为随着τ不断增大,可以观察到聚类质量有所下降,例如,图5.9中,当τ>

0.8之后,聚类结果的Accuracy与NMI值均有所下降。这是因为较大的τ值导致

很多在群点被判断为离群点,这势必会导致聚类质量的直接下降,同时在群点被误
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图5.9 DI-ESC算法对τ的敏感度

认为离群点会影响后续聚类。

参数f 控制着DI-ESC算法对数据流演化的敏感度。图5.10为不同f 参数

下DI-ESC算法对DS4处理结果的聚类质量。如图5.10所示,当f 参数很小时,

PH的检测极容易被触发导致DI-ESC算法对演化极其敏感,从而使得聚类质量不

是很高,同时降低DI-ESC算法的稳定性。而随着f 参数不断增大,DI-ESC对数

据流的演化变得极其不敏感,造成新的子空间无法被挖掘,大量的离群点堆积在离

群点存储池中,造成了聚类质量的下降。

图5.10 
 

DI-ESC算法对f 的敏感度

本章小结

在现实世界的雷达辐射源信号分选任务中,往往极难预先获得非合作源的信

号样本用来训练,同时由于各个辐射源的工作任务不同,往往接收到的信号样本在

各个辐射源的数量分布是极其不均衡的,这些实际问题给雷达辐射源信号分选带

来很大的挑战。
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为了解决上述实际问题,本章将雷达辐射源在线分选问题转化为对具有类均

衡且演化性质的数据流的在线子空间聚类问题。本章提出两种算法,即I-ESC算

法与DI-ESC算法,分别处理类非均衡静态数据集和非均衡演化数据流。I-ESC算

法有效解决了ESC算法对初始化敏感的问题,提高了ESC算法的鲁棒性。DI-

ESC算法能够对非均衡演化数据流进行处理,成功突破了目前数据流算法普遍无

法处理非均衡演化数据流的瓶颈。

本章主要内容包括:
 

①
 

本章首先对类不均衡下的雷达辐射源在线分选问题进行分析与建模,从理

论上定义辐射源的演化特性与不平衡特性,提出不平衡度的概念,为后续问题建立

理论模型基础。

②
 

本章首先从理论上分析ESC算法性能不稳定的原因,提出I-ESC算法,

I-ESC算法通过式(5.7)解决ESC算法的随机初始化问题,同时引入参数η实现选

取代表点数目的自适应化。相比ESC算法,I-ESC算法的性能更加稳定。

③
 

本章提出DI-ESC算法,实现在类不均衡条件下的雷达辐射源在线分选。

DI-ESC算法通过在线更新维护DI-ESC概要实现对数据流模式的实时表达,同时

对于子空间出现、子空间消失以及子空间复现三种最典型的子空间演化形式可实

现精准检测与适应。

④
 

本章利用实测雷达辐射源数据进行大量的仿真实验,验证对比I-ESC算法

相比于ESC算法的优越性。同时也充分验证DI-ESC算法在类不均衡条件下对雷

达辐射源在线分选的合理性。


