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不完整数据集的MFR辐射源识别方法研究 
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【摘要】该文提出一种基于随机森林的不完整数据集的多功能雷达(MFR)辐射源识别方法，该方法在MFR辐射源波形单

元识别框架基础上，首先对参数缺失的先验知识集进行多重划分，得到多个不含缺失参数的样本子集，然后删减冗余子集并

利用随机森林算法对各个子集构建弱分类器，最后根据弱分类器对识别结果贡献率的不同，进行权值设定，得到最终的识别

模型。仿真实验证实了提出的MDRF-WA方法能够提高少量先验知识条件下波形单元识别的准确率和鲁棒性，降低计算成本。 
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Abstract  For the multi-function radar (MFR) emitter identification with incomplete data, aiming at the 

problems of prior knowledge demand, low accuracy and poor robustness, which exist in the conventional 
identification methods, a method of waveform unit identification based on incomplete prior knowledge set is 
proposed. Firstly, based on the MFR waveform unit identification framework, the original prior knowledge with 
parameter missing is multiply divided, and a number of subsets of samples without parameter missing are obtained. 
Secondly, the redundant subsets are removed and a weak classifier is constructed for each subset by using the 
random forest algorithm. Finally, the weight is set according to the contribution rate of each weak classifier to the 
identification result, and the final identification model is obtained. Simulation results confirm the validity of the 
MDRF-WA waveform unit identification method proposed, moreover, MDRF-WA method can make full use of 
known prior knowledge, reduce the computational cost and improve the robustness and accuracy of the waveform 
unit identification under the condition of small training samples. 
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随着雷达技术的飞速发展，以相控阵天线为基

础，以数字波束形成、自适应空间滤波、自适应空

时处理、空间功率合成以及信号能量管理等技术为

支撑[1]，具备搜索、截获、跟踪、距离探测以及制

导等多种能力的MFR被广泛地部署和应用。与此同

时，为了提供更充分可靠的情报信息，对MFR的识

别[2]、状态跟踪及预测技术[3]成为了研究热点。由于

MFR的相控阵体制，其波束形状快速捷变、信号调

制特征复杂多变，在常规基于统计参数识别模型下，

k近邻算法、专家系统、SVM[4]、神经网络[5]等识别

方法的研究[6]集中在解决型号的识别问题，不能满

足反映、预测MFR功能状态的需求[7]。另外由于干

扰、测量误差以及情报渠道等因素的影响，已知辐

射源样本数据库中的特征参数存在残缺现象，如何

充分地利用这些非完备先验知识对辐射源进行有效

识别，是雷达情报分析所面临的一大现实问题。 
针对MFR辐射源的识别问题，波形单元作为

MFR信号的基本构成，其识别结果不仅可以作为辐

射源识别结果，而且识别优劣决定了后续对MFR状
态跟踪、预测的准确度，对MFR的威胁和态势感知

具有重要意义[8]。针对不完整数据集的识别问题，

当前流行的方法主要分为删除法、插值法以及非完

备系统处理法3种[9]。其中删除法在数据库样本充足

且缺失数据较少时是有效的，一旦雷达数据库中样

本数量较少，盲目的删减必然导致先验知识不充分

而大大降低识别准确率。插值法中的均值替代、随

机替代的思想必然影响样本分布，识别效果不佳。

而回归插值方法存在复杂度高、计算成本巨大的问
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题。非完备系统处理法无需对缺失数据进行插补或

删除，直接对不完备数据集进行处理，其中基于神

经网络集成的非完备系统处理方法通过多个弱分类

器构建强分类器，达到高识别准确率的目的，但算

法存在着训练样本需求量高、计算量大的问题，并

不适用于对时效性要求高的MFR辐射源识别。 
综上所述，针对常规处理方法应用于不完整数

据集的MFR辐射源识别中存在的识别准确率低、先

验知识需求量大、计算成本高的问题，本文提出一

种权值修正的基于样本多重划分和随机森林集成的

MFR辐射源识别方法。该方法在前期研究的MFR波
形单元识别框架基础上[8]，首先对参数缺失的先验

知识集进行多重划分，得到多个全参数子集；然后

依据各个子集对识别结果贡献率的不同，删减冗余

子集并进行权值修正； 后，利用随机森林算法对

各个全参数子集构建弱分类器，得到 终识别模型。 

1  样本库多重划分 
波形单元识别模型构建之后，由于波形单元训

练样本库中参数存在缺失，不能直接利用传统识别

方法进行处理，因此引入文献[10]中非完备系统处理

方法的思路，对先验知识进行多重划分。 
1.1  不完整先验知识集分析 

在MFR波形单元识别的背景下，不完整先验知

识特指由于各种干扰、误差、情报渠道等因素导致

已知波形库中存在的样本特征参数值缺失现象。对

于已知波形库中的MFR内置波形单元训练集

1 1 1 2 2 2{( , , ), ( , , ), , ( , , )}l l lM x y z x y z x y z= ，其中 ix ∈  
nR ， {1,2, , }iy k∈ ， {1,2, , }iz m∈ 分别代表第 i 组

训练数据的内嵌脉冲列参数集、内嵌脉冲列标签和

波形单元标签，l 、n、k 、m 分别指代训练样本总

数、特征维度、内嵌脉冲列总数以及波形单元总数。

样本 n
ix R∈ 具备 n 维特征 1 2={ , , , }i i i

i nx α α α 。令Φ
代表缺失的特征参数， =i

uα Φ 、 =i
vα Φ  ( , [1, ]u v n∈ )，

则样本表示为 1 2 1={ , , , , ,i i i
i ux α α α Φ− 1 1, , ,i i

u vα α+ −  

1, , , }i i
v nΦ α α+ 。 

1.2  样本多重划分方法 
为了充分发挥先验知识中未缺失参数对识别模

型的贡献，同时避免删除法、插补法造成的参数分

布偏差问题，将参数缺失的样本库进行多重划分，

得到多个不含缺失参数的数据子集。方法如下： 
1) 已知样本参数集 1 2={ , , , }lX x x x ，任意样本

1 2={ , , , }i i i
i nx α α α ( 1,2, ,i l= ) ，具备 n 维特征

1 2={ , , , }nD α α α 。 
2) 依据缺失参数的属性对每个样本进行标记，

若第 i 个样本的参数 =i
uα Φ 、 =i

vα Φ ( , [1, ]u v n∈ )，则

该样本的完全特征集和缺失特征集分别为 1={ ,iD α′  

2 1 1 1 1, , , , , , , , }u u v v nα α α α α α− + − + 、 ={ , }i u vD α α′ 。

遍历整个样本集X，得到整个样本的完全特征集

1 2={ , , , }lD D D D′ ′ ′ ′ 和缺失特征集 1 2={ , , , }lD D D D′ ′ ′ ′ ，

其中 =D D D′ ′－ 。遍历整个缺失特征集 D′，删除其

中 重 复 出 现 的 子 集 ， 得 到 ˆ unique( )=D D′ ′=  

1 2
ˆ ˆ ˆ{ , , , }sD D D′ ′ ′ (1 s l<≤ )。 

3) 设 1 2={ , , , }sV V V V 代表多重划分后生成的

特征集，则对于任意子集 aV (1 a s≤ ≤ )有： 
ˆ={ , , | }a e f aV D Dα α ′−   , {1,2, , }e f n∈    (1) 

式中， n指样本集的特征总个数。 
4) 在多重划分后的特征集 { }1 2= , , , sV V V V 中，

每个特征子集确定了多重划分后样本子集的特征。

利用原始样本集X对V的各个子集进行投影，删除参

数值缺失的样本，即可得多重划分后的样本集，则

对于任意子集 aV 有： 
={ | & }av i i

i e e a ex Vα α α Φ∈ ≠          (2) 
={ | }a a

a

v v
v i iX x x Φ≠             (3) 

式中， eα 、 i
eα 分别指原始样本集X的第 e个特征和

第 i 个样本第 e个特征的参数值。根据投影的特征子

集的不同，重复运算式(2)、式(3)，即可得到多重划

分后的样本集
1 2

={ , , , }
sv v v vX X X X 。 

2  基于随机森林的识别方法 
通过多重划分方法得到不含参数缺失的样本子

集
1 2
, , ,

sv v vX X X 后，即可借助集成学习思想，利用

常规识别方法构建多个弱分类器，进而投票得到识

别结果。然而通过分析发现，该思路存在两个问题：

1) 各个样本子集间存在样本、特征重复利用的现象，

倘若两个样本子集相似度较高，则构建的弱分类器

性能相近，存在冗余；2) 由于各个样本子集的特征

个数、样本个数、特征重要性以及训练准确率都不

相同，对识别结果的贡献有大小之分。针对上述两

方面的问题，为了降低计算成本，提高识别准确率，

需要依据各个子集的相似程度剔除冗余，进行样本

子集的约简，并对约简后各个子集构成的弱分类器

设定权值。 
2.1  样本子集约简 

通过分析多重划分后各个样本子集的特点，从

子集重复利用的样本和特征的角度出发，找寻高相
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似度的样本子集，提出约简方法。 
1) 已 知 多 重 划 分 后 的 样 本 集

1 2
={ , , , }

sv v v vX X X X ， 及 其 相 应 的 特 征 集

1 2={ , , , }sV V V V 。 
2) 设 =1,2, ,o s ， =1,2, ,p s ，且 o p≠ ，如果

样 本 子 集 oX 和 pX 满 足 条 件 ： p oV V⊆ ，

FN FN( ) ( )=1o pf V f V− ，
SN

SN

( )
srr

( )
o p

p

f X X
f X

∩
≥ 。则判定

子集 oX 与 pX 具备高的相似度，且 oX 拥有较好的样

本表征能力，删除子集 pX 。其中， FN ( )f V 指计算集

合V所包含的特征个数， SN ( )f X 指计算集合X所包含

的样本个数， o pX X∩ 指 oX 与 pX 重复利用样本的

集合，srr (0,1)∈ 指样本重复利用率，一般取值较大。 

3) 按照步骤2)，遍历整个子集 vX ，即可得到约

简后的样本集 vX ′′ 、特征集V ′ ，其中 v vX X′′ ⊆ ，

V V′ ⊆ 。 
2.2  分类器构建 

对于约简后的样本子集，需要针对各个子集构

建弱分类器，并集成各个弱分类器的结果得到强分

类器。相对于其他识别算法，基于决策树组合的随

机森林(random forests, RF)算法，通过对样本和特征

的随机选择，较好地克服了决策树过学习、泛化能

力差的缺点，具备结构简单、运算速度快和鲁棒性

高等优势[11]。利用RF构建分类器的基本原理如下： 
1) 设约简后的第b ( 1,2, ,b c= ，c 为约简后子

集总个数)个样本参数子集为
bvX ′′ ，与之对应的标签

集为
bvY ′′ 、特征集为 bV ′ ，则输入样本可表示为

1 1 2 2( , ) ( , ), ( , ), , ( , )
b bv v b b b b bN bNX Y x y x y x y′ ′′ ′ ′ ′ ′ ′ ′ ′= 。 

2) 令η 为组成RF的决策树个数，对特征集 bV ′

进 行 η 次 随机 取 样 ，每 次 取 样的 特 征 数为

sqrt( )bV ′ ( bV ′ 指集合 bV ′的特征个数)，得到特征集 bV ′

的采样子集 1 2, , ,b b bV V V η′′ ′′ ′′。相似地，对输入的样本

集 ( , )
b bv vX Y′ ′′ ′ 进行η 次随机的有放回取样，每次取样

个数与样 本总数一 致，得到 输入样本 子 集

1 1 2 2
( , ), ( , ), , ( , )

b b b b b bv v v v v vX Y X Y X Y
η η′′ ′′ ′′ ′′ ′′ ′′′′ ′′ ′′ ′′ ′′ ′′ 。 

3) 利 用 采 样 后 的 各 个 样 本 子 集

( , )
bd bdv vX Y′′ ′′′′ ′′ ( 1,2, ,d η= )，训练与之对应的RF子决策

树分类器C ( )
bdd vX ′′′′ 。训练过程中，选用CART算法作

为RF的子决策树，利用Gini系数和特征子集 bdV ′′ 对树

节点进行分裂。 
4) 各个子决策树经过训练后，对于某个输入数

据 x ，通过投票法得到第 b 个RF弱分类器的类别判 

定 结 果 ：
1

arg max (C ( ) )b dy
d

y I x y
η

∗

=

= =∑ 。 其 中 ，

( )={0,1}I i 为示性函数， =1,2, ,max( )y y 为样本的

类别标签。 
通过2.1小节的样本约简，得到了 c 个样本子集，

每个子集训练一个RF弱分类器，由于各个子集缺失

的特征和样本不同，对分类器效果的影响也有大小

之分，因此利用各子集的重要程度 w 作为权重来组

合 c 个RF弱分类器，即可得到 终识别结果： 

1

arg max ( )
c

b by
b

y w I y y∗ ∗

=

= =∑ 。 

2.3  权重设定 
通过对约简后不同样本子集的分析发现，影响

终识别结果的主要因素有：样本子集的样本个数

xN ′ 、样本子集所含的特征个数 vN ′ 、RF弱分类器的

训练准确率Acc 、样本子集的信息增益MIx′ 。 
在权重的选取上，如果单独利用 xN ′ 或 vN ′ 作为

权重，仅能够片面地侧重样本个数或特征个数的重

要性，并不能完整反映样本子集的重要程度。如果

利用 Acc 作为权重，由于其反映的仅是分类器对训

练样本的识别效果，当测试样本与训练样本的差异

性较大时，Acc 的参考意义将显著下降。如果将MIx′

作为权重，一定意义上的确能够反映样本子集的重

要程度，然而信息增益的计算成本远远超过了其他

因素，得不偿失。综上所述，为了全面反映样本子

集的贡献，同时兼顾计算成本，将参与训练分类器

的数据项 占总数据 项的比例 作为权重 ， 即 

= b bx v
b

N N
w

ln
′ ′×

，其中 l 和 n分别代表原始样本集的样

本总数和特征总数。 

3  面对缺失数据MFR辐射源识别流程 
面对缺失数据的MFR波形单元识别方法流程如

图1所示，主要分为样本初始化、多重划分、分类器

构建3大部分。 
1) 样本初始化。参照文献[8]波形单元识别模

型，利用波形单元对MFR训练波形库和未知波形库

进行描述，生成原始训练、测试样本集。 
2) 多重划分。为剔除缺失参数，同时充分利用

未缺失参数，参考前面对训练样本库进行多重划分。 
3) 分类器构建。在识别模型构建过程中，为了

降低计算成本，首先需要对多重划分后冗余的训练

样 本 进 行 约 简 ， 得 到 约 简 后 的 样 本 子 集

( , )
b bv vX Y′ ′′ ′ ( =1,2, ,b c )；然后针对每个训练样本子集
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( , )
b bv vX Y′ ′′ ′ ，构建RF弱分类器 RFb ，计算各个 RFb 的

权值，并通过组合各 RFb 得到 终的识别模型。在

对未知波形单元识别过程中，无需多重划分和样本

约简，仅需将未知样本对训练样本约简后的特征集

bV ′投影，得到多个未知样本子集，进而通过已优化

的识别模型即可得到 终识别结果。 

非完备MFR
训练波形库

多重

划分

样本子

集约简

1RF

2RF

1RFc−

RFc

1w

2w

1cw −

cw

1 1
( , )v vX Y′ ′′ ′

2 2
( , )v vX Y′ ′′ ′

1 1
( , )

c cv vX Y
− −′ ′′ ′

( , )
c cv vX Y′ ′′ ′

MFR
未知波形库

约简后

的特征集

投影

优化后的

识别模型

识别结果
 

图1  波形单元识别流程 

4  实  验 
为构建非完备先验知识的实验环境，模拟生成

MFR波形单元样本集，包含A、B、C、D、E这5部
MFR信号，各部MFR拥有互不相同的波形单元和特

征参数各异的内嵌脉冲列，共计15个波形单元、26
个内嵌脉冲列。为模拟真实信号，各内嵌脉冲列具

备脉内调制F，计CW、LFM、NLFM、BPSK、QPSK
以及LFM-BPSK这6种脉内调制类型。 

由于MFR具备复杂多变的信号调制样式，仅靠

常规的PRI、CF和PW脉间特征非但不能全面地描述

信号，甚至还存在交叠问题，因此增加相像系数Cr
和小波包特征Wpt2来描述MFR的脉内调制特征[12]，

其中Cr指以三角形序列为基准提取的与各信号频谱

的相像系数；Wpt2指利用小波包对信号进行3层分

解后，提取的第2个频带的特征信息。则样本的特征

集为{PRI, CF, PW, Cr, Wpt2}。MFR波形单元样本集

的特征信息如表1所示(所涉及MFR的调制类型及参

数在文献[13]的基础上仿真生成)。 

表1  MFR波形单元信息表 

PRI/μs CF/MHz PW/μs 
MFR 波形 

单元 
内嵌 

脉冲列 类型 取值 类型 取值 类型 取值 
F Cr Wpt2 脉冲

个数

11epA  5 830/880/930/980/1 030 2 [3 890,3 943] 3 9.6±1.5 2 [0.881 1,0.910 7] [0.089 7,0.179 6] 21

12epA  4 880±5% 1 3 925 3 9.6±1.5 1 [0.031 6,0.145 2] [0.226 8,0.590 3] 161
Aω  

13epA  1 990 1 3 880 1 8.6 3 [0.694 1,0.694 3] [0.352 0,0.352 5] 8 

2
Aω  21epA  1 1 772 4 1 650/1 665/1 680 1 20.5 4 [0.182 3,0.221 0] [0.377 0,0.413 2] 23

31epA  1 1 547 1 3 868 1 12.6 3 [0.678 8,0.679 0] [0.181 6,0.181 9] 11

A 

3
Aω  

32epA  1 1 765 1 2 961 1 12.6 1 [0.120 8,0.121 1] [0.409 0,0.409 3] 8 

1
Bω  11epB  4 2 300±5% 2 [3 362,3 448] 1 101.2 5 [0.380 0,0.404 1] [0.377 3,0.441 7] 23

21epB  2 337/373/409/428 1 5 420 1 2.5 1 [0.054 7,0.055 3] [0.213 8,0.214 4] 17
2
Bω  

22epB  1 474 1 5 420 1 2.2 4 [0.405 1,0.406 1] [0.393 5,0.394 4] 9 

31epB  4 1 300±5% 2 [3 611,3 658] 3 15.6±1.5 3 [0.662 6,0.673 1] [0.121 1,0.175 2] 20

B 

3
Bω  

32epB  1 1 342 1 3 628 1 16.1 5 [0.264 1,0.264 4] [0.407 4,0.407 7] 10

1
Cω  11epC  2 651/678/705 1 4 820 1 3.5 6 [0.813 1,0.813 5] [0.131 7,0.132 3] 21

21epC  4 860±5% 1 5 430 1 2.3 2 [0.878 0,0.878 3] [0.047 0,0.047 9] 13
2
Cω  

22epC  1 790 4 5 456/5 478/5 499 1 2.3 1 [0.162 2,0.229 4] [0.381 9,0.547 4] 9 

31epC  1 2 876 3 3 452/3 508 1 10.9 4 [0.378 5,0.393 3] [0.408 4,0.424 3] 11
3
Cω  

32epC  1 2 942 3 3 452/3 508 1 10.9 3 [0.666 4,0.667 6] [0.129 7,0.157 9] 11

C 

4
Cω  41epC  1 2 276 1 2 852 1 20.3 6 [0.805 5,0.805 7] [0.284 4,0.284 7] 5 
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                                                                                               （续表） 

PRI/μs CF/MHz PW/μs 
MFR 波形 

单元 
内嵌 

脉冲列 类型 取值 类型 取值 类型 取值 
F Cr Wpt2 脉冲

个数

11epD  3 [2 762,2 782,2 842] 1 2 457 3 20.1±1.5 2 [0.871 1,0.873 2] [0.018 5,0.031 3] 13
1
Dω  

12epD  3 [2 135,2 155,2 185] 1 2 216 3 20.1±1.5 2 [0.869 5,0.870 8] [0.018 0,0.024 2] 13

21epD  1 2 136 3 1 341/1 441/1 541 2 130.7/86.4/42.1 4 [0.077 0,0.126 3] [0.385 2,0.419 2] 19
D 

2
Dω  

22epD  1 2 432 1 2 642 1 15.5 1 [0.025 7,0.025 9] [0.311 4,0.311 5] 23

1
Eω  11epE  1 2 838 3 1 628/1 649/1 681 2 100.2/57.6/35.7 5 [0.122 8,0.185 4] [0.395 6,0.413 2] 19

21epE  3 [1 630,1 660,1 720] 1 1 337 3 52.1±1.5 3 [0.658 7,0.698 1] [0.107 9,0.216 8] 10

22epE  3 [1 020,1 060,1 100] 1 1 343 3 52.1±1.5 3 [0.659 3,0.682 3] [0.085 1,0.180 6] 102
Eω  

23epE  3 [1 270,1 330,1 390] 1 1 392 3 52.1±1.5 3 [0.661 4,0.679 8] [0.099 1,0.186 6] 10

E 

3
Eω  31epE  5 725/755/785/815 4 4 381/4 426 1 3.3 6 [0.777 6,0.809 8] [0.146 6,0.157 4] 9 

 
表中， Aω 表示第A部MFR弱分类器， epA 表示

第A部MFR波形单元的内嵌脉冲序列。利用数字来

代表PRI、CF、PW以及脉内调制F的类型，PRI：1-
固定，2-参差，3-组变，4-抖动，5-滑变；CF：1-
固定，2-捷变，3-组变，4-跳变；PW：1-固定，2-
多脉宽组合，3-抖动；F：1-CW，2-LFM，3-NLFM，

4-BPSK，5-QPSK，6-LFM-BPSK。此外，对于表

中PRI、CF调制类型为组变、PW调制类型为多脉宽

组合的内嵌脉冲列： 31epC 、 32epC 的CF参数值每5个脉

冲变化一次； D
21ep 、 11epE 的RF、PW为联合变化调制，

每6个脉冲共同变化一次；、 2epE 的PRI每3个脉冲变

一次。 
在表1所示的MFR波形单元参数信息的基础上，

构建训练、测试样本集。对于训练样本集，为满足

非完备先验知识的条件，需要对参数进行随机丢失，

令 [5,50]λ ∈ %为参数丢失率，则有： 

1 1

( )
= 100%

l n
i
j

i j

I

ln

α Φ
λ = =

=

×
∑∑

         (4) 

对于测试样本集，为满足验证算法鲁棒性的需求，

需加入一定的噪声，设信噪比(signal-to-noise ration, 
SNR) [2,22]∈ dB，EDL为PRI、CF、PW的参数偏离

误差， EDL 随 SNR 的增大逐渐减小，且当

SNR=22 dB时， EDL=0 %(训练样本的条件)；当 
SNR=2 dB时， EDL=50 %。其中EDL= i i

j jξ α ×  

100%， i
jξ 为误差值， i

jα 为参数真实值。 

在表1参数信息的基础上构建两部分数据：1) 将
每个内嵌脉冲列扩充为100个脉冲样本，共计2 600
个，对这些样本随机排序，为训练样本提供数据，

记为数据集 Α ；2) 相似地，对每个内嵌脉冲列扩充

为100个脉冲样本，共计2 600个，随机排序后为测

试样本提供数据，记为数据集 B 。为验证提出的

MDRF-WA方法在先验知识部分参数丢失条件下的

识别有效性，从训练样本个数、训练样本参数丢失

率以及测试样本信噪比3个方面进行实验。 
4.1  训练样本数目对识别性能的影响 

为分析训练样本数目对MDRF-WA识别效果的

影响，验证在少量训练样本下识别的有效性，分别

利用BP(back propagation)、CART_del、CART_mod、
bagging_del、bagging_mod这5种经典方法对相同的

训练、测试数据进行识别运算，对比分析实验结果。

其中BP方法特指在训练样本多重划分的基础上，利

用BP算法代替RF构建弱分类器，然后通过投票法得

到识别结果(不包含训练样本约简、权值设定过程)，
设置BP网络包含1个隐含层，隐含层节点数为10，
优化算法为Adam，学习速率为0.5。CART_del和
CART_mod是在CART决策树算法基础上，结合删除

法(剔除参数丢失的样本)、众数插值法(利用丢失参

数所属特征的众数替代丢失的参数值)来处理非完

备先验知识识别问题， CART(classification and 
regression trees)以基尼不纯度(gini impurity)为节点

分裂指标，分裂门限为10−7，不设树的深度，节点分

裂的 小样本个数为2。bagging_del和bagging_ mod
是在bagging算法基础上，分别结合删除法和众数插

值法构成，设置bagging由10个CART弱分类器构成，

终结果由弱分类器投票决定。 
设置参数 =20%λ 、SNR=20 dB、srr=0.9 ，选取

加入噪声的数据集B作为测试样本集。依次从数据集

A中选取100,150,…,1 000样本，分别进行参数随机丢

失处理并作为训练样本集，得到19个样本数目各异

的训练样本集。利用上述6种方法分别对这些训练、

测试样本进行运算，得到识别结果。100次Monte 
Carlo实验后，统计得到各方法识别结果如图2所示。 
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      图2  不同训练样本下识别结果对比 

从图2可以看出，随着训练样本数目的增加，6
种方法的识别准确率都有所增长，并逐渐趋于平稳，

其中基于删减和插值的4种方法识别准确率较低，一

般小于80%。当训练样本数目从200增加到800时，

MDRF-WA始终具备 高的识别准确率，而BP算法

的识别准确率随样本数目迅速提升；当样本数目从

800 增加到 1 000 时， BP 算法的识别准确率与

MDRF-WA持平或具备微弱优势。然而在实验中通

过对比运算时间发现，BP算法随训练样本的增加，

计算成本近乎直线增加，而MDRF-WA的计算成本

受训练样本数目的影响较小。因而综合识别准确率

和计算成本两方面，MDRF-WA方法较其他算法具

有一定优势，适合解决少量先验知识的识别问题。 
4.2  训练样本参数丢失率对识别性能的影响 

为分析先验知识参数丢失率对MDRF-WA识别

效果的影响，令SNR=20 dB、 srr=0.9 ，选取加入噪

声的数据集 B 作为测试样本集。在数据集 A 中选取

200个样本，参数随机丢失处理后作为训练样本集，

令参数丢失率依次增加 =5%,10%, ,50%λ ，共得到

10个不同参数丢失率的训练样本集。利用上述6种方

法分别对这些训练、测试样本进行运算，得到识别

结果，各算法参数设置与前面相同。100次Monte 
Carlo实验后，统计得到平均识别准确率如图3所示。 

从图3可以看出，随着先验知识参数丢失率的增

加，所有方法的识别准确率都逐渐下降，其中BP的
识别准确率受丢失率的影响 大；删除法CART_ 
del、bagging_del，插值法CART_mod、bagging_mod
受丢失率的影响较小；MDRF-WA受丢失率的影响

小，即使在丢失率为50%时，依旧能够取得0.844
的识别准确率。因此MDRF-WA对先验知识丢失率

的敏感度较低，且具备较高的识别准确率，进一步

证实了提出方法的有效性。 
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     图3  不同参数丢失率下识别结果对比 

4.3  测试样本信噪比对识别性能的影响 
为分析MDRF-WA对测试样本信噪比(参数误差)

的鲁棒性，令 =20%λ 、 srr=0.9 ，在数据集 A 中选

取200个样本，参数随机丢失处理后作为训练样本

集。选取加入噪声的数据集 B 作为测试样本集，令

信噪比依次为SNR=2,4, ,22 ，得到11个不同信噪比

的测试样本集。分别利用上述6种方法对这些训练、

测试样本进行运算，得到识别结果。100次Monte 
Carlo实验后，统计得到平均识别准确率如图4所示。 
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      图4  不同信噪比下识别结果对比 

从图4可以看出，随着测试样本信噪比的增加，

所有方法的识别准确率都逐渐提高。其中在相同测

试样本信噪比的条件下，MDRF-WA方法的识别准

确率始终优于其他算法；BP方法先验知识需求量

大，因此即使信噪比很大时，依旧不能取得较高的

识别准确率；基于删减或插值的4种方法，在信噪比

SNR=22 能够取得较好的识别准确率，但随着误差

的增大，信噪比降低，识别准确率迅速下降。由此

可见，相较其他方法，MDRF-WA受信噪比的影响
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较小，且识别准确率具有明显优势，证实了该方法

的良好鲁棒性。 

5  结 束 语 
本文通过对非完备先验知识集的多重划分，将

原始训练样本转化为多个不含缺失参数的样本子

集，使得分类器能够充分利用未缺失的样本参数。

通过样本子集约简和权值设定，一方面剔除了冗余

样本，降低了计算成本，另一方面提高了某些重要

弱分类器的权重，间接提高了识别准确率。 
本文通过引入RF算法对约简后的样本子集构

建集成分类器，能够在少量先验知识、大参数丢失

率的条件下，取得优异的识别效果，具备识别准确

率高，鲁棒性、泛化能力强的优势。 
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