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海杂波背景下的#QT7K@D弱目标检测
石!嘉!夏德平

!南京电子技术研究所 南京143333"

摘!要!海杂波背景下的目标检测是海面雷达信号处理的重要组成部分#海杂波中弱目标的检测$传统方法是基于
海杂波统计特性$但是统计特性并不能很好地反映海杂波的内在动力学特性$因此检测效果很不理想#本文根据海杂
波的混沌特性$对其进行了相构空间重构$并将粒子群算法算法%L+&&应用到径向基函数%%Y]&神经网络核函数参数
的优化学习中$利用加拿大 )<)FJB@E大学采用(L(N雷达在6FEBAIQBP地区海域实测带有目标的海杂波数据对此方
法进行验证#结果表明$在混沌海杂波背景下L+&V%Y]小目标检测法具有良好的预测性$相比于一般的径向基神经
网络$改进算法不仅收敛速度快$且误差精度高#
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<!引!!言
近几年$海平面群目标检测技术及应用受到广泛关注#

海水杂散波是雷达信号传输至海平面的反馈信号$由于信
号属于电磁波的一种$容易受到外界海浪(风速及风力等外
部环境的综合影响#海面杂散波形对于海面上目标观测的
影响较大$容易造成较大的观测误差值$不利于海上及海面
低空目标物的精确观测$因此$深入研究和分析海面杂散波
的特性对于雷达探测工程具有重要意义#

检测海平面及低空位置的目标的难度主要集中在外部
海面杂散波形的影响及干扰#考虑到海面杂散波形的波形
特点与噪音波类似$传统的海面杂散波形检测主要借助于
波形建模并配合数理统计分析技术$根据建立的统计学模

型进行假设检验#以往的海面杂散波形检测方式是在固定
时域及频域内的信号变化幅度进行建模计算)4*#综上$海
面杂散波的检测精度与波形信号的信噪比联系紧密#但应
注意的是$在外部噪音水平较低的环境中$难以获取最佳的
检测效果#

雷达工程研究专家 -FS>?=等)1*借助精密测量技术$对
检测到的海面杂散波形相关数据进行反复测算和分析$得
到海面杂散波形的混沌性基本特点$可以实现量化统计和
分析#上述结论一经提出$部分学者将人工神经网络技术
及非线性相关理论引入海面目标的监测中$目标监测的效
率显著提升#"@Q=M等)D*采用遗传学优化理论$得到相应
的%Y]’’中心点(均方差值及隐含层的节点参数$通过最
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小二乘法确定各权重值$得到最优解条件下的海面杂散波
形计算参数$径向基函数%EFT?FHXFJ?JRQ=<B?I=$%Y]&的接
近误差显著降低#国内王福友)0*在分析基于归一化的人工
神经网络分析技术及最小二乘法向量下的非线性预测技术
基础上$提出了最小乘支持向量机V耦合映像格子预测技
术#行鸿彦等)9*借助耦合边界条件下的最小二乘支持向量
算法对混沌条件下的海面杂散波形中蕴藏的微弱信号进行
检测监测#

本文借助空间重构技术对海面杂散波形进行分析)8VC*$
基于该算法提出了满足自适应条件及能力的权值变动及局
部区域搜索粒子群优化 %KFEB?<H@JWFEA IKB?A?[FB?I=$

L+&&算法)2*#上述算法适用于人工神经网络计算中的核
心函数及参数最优化学习#仿真计算结果表明$L+&V%Y]
算法)5V4D*在基于混沌环境背景下的海面杂散波形预测精度
较高$同传统的径向神经网络算法相比$改进后的优化算法
计算收敛性能好$计算精度高#

=!#QT7K@D神经网络目标检测

=>=!相空间重构
海面杂散波形的空间重构的分析初衷是为了将传统的

一维时间序列里的波形数据信息排列到多维空间结构中$
以便于后续继续深入分析#早在13世纪C3年代初期$

$F>@=J)40*首次提出了基于$F>@=J的嵌入式数据分析基本
理论$并论述了从单一变量向多重混沌环境下的奇异吸引
量子相互空间的可行性#在敏感性计算过程中$采用微分
计算法$通过坐标延迟分析法实现重空间体系的重构$上述
计算的本质就是在一维时间序列内建立* 维空间的矢量
表达式如下!

%%+/*1&!8%%%+&$%%+/1&$,$%%+/%*.4&1&&
%4&

式中!* 表示嵌入式计算的维度’1表示延迟计算时间值$

8 表示非线性函数表达式#坐标计算过程中涉及到的空间
重构延迟计算流程如下!

4&对于数据嵌入分析的延迟计算#相关性函数计算是
常用的简化计算方法之一$且也是目前相对成熟的计算方
式之一#在一个整体的时间区间%%+&$对印尼的时间相关
性函数如下!

’%1&!H?A
1%n

4
19

1
1

.
1
1

%%+&%%+/1&T+ %1&

式中!1表示时间延迟特征’1 表示一个整体变量内的周
期#根据相应的时间周期1 内$选定一定的时间间隔作为
采样间距$对数据信息进行离散化$得到$%+&对应的时间
相关性函数$具体表达式如下!

’$$%1&!
4
;’

;.4

+!3
$%+&$%+/1& %D&

绘制相应的相关性函数表达式’$$%1&与对应的时间
延迟特性%之间的函数关系曲线$若’$$%1&的计算结果降

低至’$$%3&的
=.4
=

时$计算得到的1即表示最合理的数

据嵌入延时#

1&嵌入对应的数据维度特征值#.L计算方法常用的
嵌入维度系数值计算较为简便$却是相对成熟的计算方式
之一#在任意一个对应的"个* 维度空间中$相应的关联
度计算公式如下!

FB !H?A
2%3

H=%T2&
H=%2&- . %0&

T2 !H?A
"%n

9
"D- . %9&

式中!2表示计算得出的距离值’9为点之间的距离值低于

2的全部点数的和#
假定在某个一维的时间序列空间中$对应的时间序列

如下!-$%+&’+!4$1$,$;.$可以采用-$%+&.重构* 维
的数据空间$基于$F>@=J数据嵌入分析原理$可以得到相
应的空间向量表达式如下!

K%+&! -$%+&$$%+/1&$,$$%+/%*.4&1&. %8&
式中!1为对应的延时嵌入情况’* 为对应的嵌入维度’

H !;.%*.4&1为对应的空间内的中间点的总和$相应
的关联积分值计算公式如下!

X"%2&!
4
H1’

H

#$:!4
/)2.$8%#&.8%:&$* %2&

式中!2为正数’/为 -@FG?J?T@函数#对应的关联维度系
数值如下!

F !HIMX"%2&"HIM2 %C&
为了量化计算关联函数的维度$应先绘制相应的关联

积分表达式 X"%2&与2 之间对应的对数关系图#对

HIMX"%2&0HIM2的直线线性拟合情况$经数据拟合得到的
直线斜率值称为对应的关联系数指数值#其中$嵌入数据
维度与关联指数值呈现显著的正相关关系$但是$一旦关联
系数值趋向于饱和时$相应的关联系数嵌入维度指标是对
应的最小嵌入维度系数#

综上可知$应先对海面杂散波形的监测数据建立相应
的相关性函数$借助.L算法得到相应的延时嵌入值%和
相应的嵌入维度数* 即实现对海面杂散波相关数据的空
间重构#

=>?!粒子群优化算法的基本原理
基于粒子群优化的模拟计算法的计算灵感来自于鸟群

觅食$借助粒子群之间的相互协作方式$实现全区域内的数
据搜集#其中$L+&计算法的数据迭代过程中的计算必须
至少对1个及以上的数据进行快速跟踪及定位#其中$

1个极值分别为对应的个体极值NX@JB和全局极值4X@JB#

假定在一个整体的F 维空间内进行数据搜索$有共计

; 个粒子构成一个整体的群体$其中$第#个对应的粒子表
示相应的F 维向量表达式$具体表达式如下!

8# ! %$#4$$#1$,$$#F&$#!4$1$,$; %5&
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第#个粒子群飞行的速率$也表示相应的F 维向量
值$计算公式如下!

!# ! %6#4$6#1$,$6#F&$#!4$1$,$; %43&
第#个粒子是目前为止可以获取的最佳的位置对应的

个体极值$具体如下!

:# ! %N#4$N#1$,$N#F&$#!4$1$,$; %44&
整个粒子群中截止目前搜索的最佳的位置下的全局极

值$具体如下!

4X@JB! %N44$N41$,$N4F& %41&
在上述获取的两个最优值中$粒子群的计算公式如

式%4D&和%40&记录的位置及速率所示!

63/4?T !63?T/B425"-%&%N3#.$3#-&/B125"-%&%N3MT.$3?T&
%4D&

$3/4?T !$3?T/63/4?T %40&

式中!B4和B1为相应的学习因素’6?T为粒子群中粒子的运
行速率$6?T# ).6AFZ$6AFZ*$6AFZ为常数$主要由用户提前
设定的粒子群速率25"-%&表示$其值介于)3$4*范围内的
随机数值#

本文提及的L+&计算法是在式%4D&的迭代计算中添
加时变权重值,#$上述计算方式可以确保粒子群运行过程
中的数据采集及搜索能力$伴随迭代计算次数的增加$在粒
子群飞行的后期$可以提升数据及算法的采集及数据开发
能力#在迭代计算式%40&中添加相应的局部的数据搜索因
子"$提及的局部数据搜索因子主要是针对于粒子群在数
据更新后$相应的数据更新范围内的随机搜索$例如$搜索
对应的新位置比之前的位置优化程度更高$因此$相应的计
算位置额可以视为下一个计算及进化的起始点#相应的数
学计算描述方式如下!

63/4?T !63?T/B425"-%&%N3#.$3?T&/B125"-%&%N3MT.$3?T&!

,@=T/%,JBFEB.,@=T&@ZK .49
3
3AFZ
% &D) *- .63?T/

B425"-%&%N3#.$3?T&/B125"-%&%N3MT.$3?T& %49&

$3/4?T !$3?T/63/4?T"!$3?T/63/4?T25"-%&/ %48&

式中!,#对应的数据选取范围介于 %,A?=$,AFZ&’3AFZ 表示
计算过程中的最大迭代次数值’25"-%&介于)3$4*范围内
的随机数’/! )25"-%&/379*%)*表示取整计算&#

=>$!K@D神经网络结构

%Y]人工神经网络分析法是基于函数逼近理论的函
数传播网络反馈重构技术$其具备较强的类型划分及数据
的非线性逼近能力#其中$%Y]人工神经网络分析结构如
图4所示#

图4!%Y]人工神经网络结构分析图

分析图4可知$基于%Y]的人工神经网络结构的结构
形式为D层#其中$从数据输入层至数据输出层中保护数
据隐含层$隐含层主要功能是数据输入层与数据输出层之
间的相互联系#设定网络数据输入层集合为!8 ##" !
-$4$$1$,$$N.$相应的隐藏单元层中Y#表示数据输出层
相应的集合为Y#!’#%$8.%#$&$其中$’#表示径向基
函数$通常取用"维高斯函数表达式!

’#%$8.%#$&!@ZK.
$8.%#$
%1#

1% & %42&

式中!8表示维的向量输入结果’%#为第#个基础函数对应
的中心位置’%#为第#个基础函数对应的数据带宽’值$+$
为欧拉范数#其中$%Y]人工神经网络的数据输出值为!

J !’
3

#!4
W#Y#$J 表示数据输出结果’W# 为Y# 对应的函数

权重#
内核函数的选定必须以%Y]人工神经网络的训练结

果为基础#通常情况下$̂ 均值计算法(>VA@F=J方法等均
依赖于中心的选定$但是$在具体计算过程中易于陷入局部
范围内的最优解#所以$本文选定基于改进优化的L+&算
法$并将其应用至%Y]人工神经网络计算实践中$以提升
计算精确度(收敛性及计算效率#L+&V%Y]人工神经网络
流程如图1所示#

图1!L+&V%Y]人工神经网络计算训练环节

=>E!#QT7K@D算法的训练步骤
人工神经网络训练完成后$对采集到的数据信息进行

+2D+
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同步预判$得到相应的预估值$k"$通过计算方式消除计算
误差及均方差误差值#误差计算表达式如下!

0 !$k".$" %4C&
总误差的均方差值!

’ !
4
" ’

#!4

"

%$k".$"槡 & %45&

?!实验仿真及结果过分析

?>=!模拟海杂波预测
假定在混沌体系背景下$对海面的杂散波形及噪音的

反馈波形9%"&进行量化分析及刻画#

L3!$%"&!B%"&$43"3;1

L4!$%"&!9%"&/B%"&$43"3;1
- %13&

式中!$%"&表示观测周期内的时间顺序’B%"&表示混沌背
景下的信号值’9%"&表示目标信号参数’;1 表示观测周
期内的信号总点位数’L3 表示尚不存在相应的目标信号
值’L4表示目标信号存在#

本文选定洛伦兹周期序列模拟海面杂散波形$波形相
关关键参数如下!%!48$?!0$2!09751# 表达式的初
始值取值如下!$!.4$%!3$&!4$选定积分运算的步
长值为3734的0阶%Q=M@EV̂ QBBF的方法)40V49*求解"IE@=[
方程#采集到计算方程中得到的$分量数据采集信号作为
混沌分析的背景信号参数#若系统处于完全的混沌状态
下$使用#FI方法求解相应的数据嵌入维度系数值* !9$
相互信息量得到的延迟实现参数值1!4# 选定研究样本
的容量值为4933个$并选用数据样本中的参数对人工改
进优化后的L+&V%Y]神经网络进行持续训练$基于混沌
背景特性下的目标检测信号表达式如下!

9%"&!3734J?=%11M&$M!37D %14&
单一周期内的信号9%"&对应的频率波谱图如图D所

示$得到波形信号的信噪比为g2975CTY#先对混沌背景
下的时间序列进行重构$并使用改进后的人工L+&V%Y]
神经网络实现单步长预判$相应的预判结果如图0所示#
对相应的单步长误差预测结果进行傅里叶变换$得到基于
频域下的波谱图$如图9所示#

分析图9可知$优化后的人工L+&V%Y]神经网络结
构对包含矩形波形信号对应的混沌时间序列内的数据进行
预测$得到的预测误差结果经傅里叶变换后得到的频率

M!37D在对应位置的误差值偏差值较大$剩余点的误差
值较小#信号预测结果对应的%)+!值和相应的训练时
间如表4所示#

表=!三种算法在仿真中的性能比较

算法 %Y]
标准

L+&V%Y]

优化后的

L+&V%Y]
神经网络训练周期"J CCD78 82C71 19C79

%)+!值 373D1 374CD 37333D1D

图D!单个周期信号频谱图

图0!含单个周期信号的混沌时间序列预测值与真实值

图9!单个周期信号单步预测误差频谱

!!分析表4可知$本文选用的预测方式及相关的训练时
间及预判能力显著提升#

?>?!实测海杂波预测
将实际监测到的海面杂散波形数据集合$%"&$在混

沌背景下的优化后的人工L+&V%Y]神经网络预判误差值
的较弱目标的检测方式及相关环节如下!

4&基于相互信息量法及#FI方法得到对应的延迟时间

1及最合理的嵌入维度系数值*$对实际监测数据中海面
杂散波形的时间序列进行空间重构#

1&考虑到实际监测到的海面杂散波形的参数值具有显
著的周期性及可预判性$因此$对优化的人工L+&V%Y]神
经网络可以先选定一组不含有弱小目标的海面杂散波形相
关数据进行系统训练#

+CD+
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D&采用训练完成的人工优化L+&V%Y]神经网络实现
对海面杂散波形相关数据$%"&在单一步长内的预判$得

到相应的预判值$k%"&$%)+!计算公式为!

’ !
4
" ’

#!4

"
%$k%"&.$%"槡 && %11&

0&设定限度值.$误差的均方差值’ 不低于设定的阀
值$表明海面弱目标可以接收到相关的数据信号#

经系统性训练得到的预测精度对应的人工优化

L+&V%Y]神经网络分析结果进行预判$相应的预判结果误
差值如图8所示#

图8!(L(N雷达数据的预测结果真实值与测试值

分析图8对应的数据采集样本$可以采集到的数据在

4C33!1133范围内的预判误差值较大$表明采集目标位
于4C33!1133范围中$同(L(N雷达采集到的&4C海面
杂散波形数据同首个距离单位内的实际情况相吻合#

借助人工优化%Y]神经网络及标准的优化L+&V%Y]
分布进行预估$得到的数据对比结果如表1所示#

表?!$种算法在实测数据中的性能比较

算法 %Y] 标准L+&V%Y] 优化后的L+&V%Y]
%)+!值 37302 37340D 37331D0

!!仿真模拟实验表明$对于尚无弱目标的海面杂散波形数
据监测结果$基于混沌特性$可以借助人工优化%Y]神经网络
及L+&V%Y]神经网络进行单一步长内的预估#对于弱目标
下的海面杂散波形数据$其存在破坏了原有的混沌特点$导致
相关的预估误差值大于单一的海面杂散波形数据值#

$!结!!论

本文利用海杂波的混沌特性$对其进行相空间重构$同
时在粒子群优化分析的基础上$提出了一种改进的粒子群
优化算法$使粒子群算法陷入局部最小缺陷得到改善#将
改进算法应用于%Y]神经网络的隐层节点参数构造成改
进的L+&V%Y]海杂波目标检测器$对含有目标的数据单
元数据对消误差和总误差均方根比较大$纯海杂波背景下
对消误差和总误差均方根接近于3#使得海杂波背景下的
弱目标检测效果比较好#经仿真和实际的海杂波数据证

明$改进的L+&V%Y]神经网络效果明显优于一般的%Y]
神经网络效果#
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