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用于超角分辨的 H o p if e ld 神经网络方法

罗永光 梁甸农

(电子技术系 )

摘 要 H o fP ile d 神经网络用于方位估计可获得高的精度和超分辨力
。

本文综述有关研

究
,

描述该网络模型及用其于信号处理的一般步骤
,

用于方位估计的具体形式
,

讨论提高精

度及分辨力的一些措施
,

指出进一步研究的方向
。

关橄词 雷达测角精度
,

信号处理
,

神经网络

分类号 T N 9 5 3 5

方位角分辨问题是在非相关加性噪声情况下
,

利用传感器 (天线 ) 阵列获得的数据确定并分辨入射

源的方向
。

普通的角分辨技术
,

采用直接求空间谱的方法
,

由于有瑞利限的限制
,

波束宽度不能很窄
,

难于分辨靠得很近的入射源
。

为此人们力图研究各种超分辨方法
,

其中模型参数法和特征结构法有较多

的研究
。

但两者在短数据与低信噪比性能上各有所长
,

较难兼顾
。

本文另外讨论一种利用神经网络的方

法
,

这种方法有着潜在的短 数据
、

低信噪比性能
。

八十年代
,

H叩ife dl 等人提出一种全互联神经网络
,

并赋予其能量函数
,

利用梯度法使该能量函数

极小化
,

从而解决了一些长期未得解决的 T s P 等难题
。

Ras t go i等人 l[] 在研究阵列信号处理时
,

将方位

角估计间题映射成 oH
p ife ld 神经网络的优化间题

。

继后又有几个学者进行了探索
。

本文对有关的研究进行综述
,

也融合进作者的理解和看法
。

1 H o p f ie l d 神经网络模型

人工神经元可视为一多输入单输出的电子器件
。

图 1是其一种典型的结构模型
。

其中
。 , ,

…
, v ,
是

神经元的输入
,

iw
, ,

…
,

, 。 是对各输入的传输权值
,

I `是偏置输入
,

g (
·

) 是由神经元内部状态
u `
到

其输出状态
v `

的传输函数
,

在用于角分辨的

v 、
= g ( tt ` )

oH
p if el d 神经网络如图 2 所示

。

图

中每个圆圈代表一个神经元
,

每一个小

黑点表示乘以一个权值
.

H叩 if el d 网络

是一个全互联的对称的网络
,

如设第 j

个元到第 i 个元的权值为 w
t , ,

则

H o p f i
e ld 网络中一般取

” 1 / [ 1 + e x p (一 u `
/几)〕 ( 1 )

叨 `7 ,

0

护 j
w

t z

= ( 2 )

令 晰
,

二 0 是为了避免各种神经元自反馈
,

图 1 人工神经元模型

以便形成自激振荡
。
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H
o pfie l d网络是一个演化式的动态网络

,

当演化到稳态后
,

各神经元的总加权输入为

零
,

其内部状态
u `
和输出状态

。 `

均为常数
。

在

演化过程中则有 (参考图 1)

艺 w,j 劝 + 乙 (3 )

此即 Ho p if le d神经网络的状态演化方程
。

HoP
- 图 2 H o p fi e ld神经网络模型

ife dl 为图 2系统找到一个满足李雅普诺夫稳定性准则的能量函数
:

E一 。
.

5艺
v `

名、 乃 一 艺 w
` , 离

( 4 )

由于 。 。一 、 , ,

上式第一项是一个二次型
。

上式对
v `

的微分为

c
!E _ d u

一尸- ~ 一 七
` - 二 -

O U `
一

d t
( 5 )

即 oH p if el d 网络的演化方程是计算能量函数的负梯度公式
。

由链式微分法则可得能量函数的变化率为

些
d t

= 甲 坐 些 =

州 d y ` d t

又 c
、

擎擎
一

Q t d t

r 、 _ d
u ;

1 d
y 、 、 2

二 一 夕 七
、 , - - l

一
}

勺
J 一

a . 八 d t /
( 6 )

由于 g (
·

)函数单调增
,

故 d 从 /面恒大于零
,

故

留。
,

且
留

一 。 ,

当且仅“
瓮

一 O
,

一 v(l
,

vz, 一可 ( 7 )

于是可得如下结论
:

H叩 ife dl 网络演化时
,

其状态总是沿能量函数的负梯度方向变化
,

小的
。

只有当网络达到稳态

与能量函数的极小相对应
。

,

其能量函数才不再变化而停留在某一极小值上
。

能量函数总是减

网络的稳态总是

2 用 H o p if el d 神经 网络解决
二

信号处理 问题的一般步骤

利用 H
o p ife ld 网络的演化是能量函数的极小化这一点

,

可以把性能函数极小化一类的信号处理间

题化作 H
o
fP iel d 网络的演化来解决

。

为此必须
:

(1 ) 给间题找出一个合适的表达
,

使间题的解能够对应于神经元的输出
;

(2 ) 构造一个能量函数
,

使其极小值能够相应于问题的最佳解
;

(3 ) 由上述能量函数推导出连接权值 w 。
和偏置 I

` ;

(4 ) 将上述 二` ,

和 I
`

代入 H
o p f iel d 网络的演化方程

,

使其进行状态演化 (能量极小化 )
.

以上第 1 步是关键
,

即首先必须将待解决的问题映射成 H叩if el d 神经 网络间题
。

第 2 步是技术性能

很强的工作
,

选择的能量函数除其极小值能相应于最佳解之外
,

还要保证由其推出的 、 j和 I
、

有利于网

络演化
,

利于避开局部极小陷阱
。

第 4 步工作可由计算机进行软件模拟
,

也可由实际电路进行硬件演化
。

3
.

1

3
.

3
.

1

方位角估计的神经网络模型

P ,

模型

间题表述

以 A
` ,

岭
,

截 表示第 i 个入射波源的复振幅
、

频率和入射角
,

d 为均匀线阵的阵元间距
, :

为光速
,

则信号方位矢量可记为

S ; = A
`

[ l
, r 一 ,、 , e 一 , z

· ` ,

…
, e 一 少̀ N 一 ` ,、

]
T ( 8 )

r ` :

= ( d /
c )叭 s

i
n
人 ( 9 )
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再设
。
为阵元噪声矢量

,

则 M 个波源入射 N 元夭线阵的数据矢量 y 二 〔y
l , y Z ,

…
, y月

T
可记为

材
, =
名 S ; +

n 二 〔S飞
,
S玉

,

…
,

S沁] 〔i
,
i

,

…
,
i 」T + n ( 1 0 )

i祖 l

上述 M
、

A ` 、

断
、

公 都是有待估计的未知量
。

为作此估计
,

先将复振幅
、

频率
、

入射角分别进行 M
; 、

M
:

、

风 级量化
,

在 (A
, 。 ,

中 } 三维空间中定出 尸一 M
,

·

M
: ·

风 个刻度点
,

并仿 ( 8)
、

( 1 0) 两式构造出

刻度方位矢量 sj 和数据矢量的估计 乡如下
:

S
,
一 A `

[ l
, e 一 ,勺 , e 一 , z 、 ,

…
, e 一 , `N 一 , ,介

]
丁

( 1 1 )

式中
r `
如 ( 9 ) 式

,
k 一 i

,

…
,

M
: ,

i 一 l
,

…
,

M
: ·

M3
.

夕 二 〔S
: ,

S
: ,

…
,

S
, 」[ v : , v : ,

…
,

外 〕 ( 12 )

式中
, v `

〔 〔0
,

l ]
,

i 一 i
,

2
,

…
,
尸

。

设法使估计方差 Q 一 }}夕一 川 }孟 ( 1 3)

极小化
,

即若 S
*
, 民

,

则协~ 1
,

否则 vij , 0
.

因为只有这样才有
y 一 y

~
n ( 1 4 )

从而 O逼近其最小值— 噪声矢量
n
的方差

。

于是
,

由哪些 丐 = 1
,

就可推断有哪些 民一凡
`

的入射波
。

这里的 Q 和你可以与 H
o p if el d 网络的能量函数和神经元输出相比拟

。

3
.

1
.

2 能量函数

为导出能量函数
,

要将 Q 作些变化
。

令 S 一 (S
, ,

S
: ,

…
,

S , )
,

以 万 上标表示共扼转置
,

( 1 3 ) 式

可展开为 Q 一尹夕 + v 丁
S HS v 一 ZR

,

(夕HS v ) (一5 )

为使 vi 或收敛于 , 或收敛于零
,

需在上式中加上一个惩罚项 一 艺 S尹及。 (
v

,

一 1 )
。 y H y 当数据给定后即

为常数
,

与极小化无关
,

可划去
。

再考虑到 5 11 5 是扼密对称阵
,

最终使能量函数成为

0 一 R e {艺、 艺 2 ( S尸s
`
) 二

`
一 艺 ( 2 , “ S

、
一 s尸s

`
) v

} ( 1 6 )

.3 1
.

3 权值与偏置

将 l( 6) 式与 ( 4) 式对比
,

可得出网络的权值与偏置为

一 4R e
{ S鲜S

,

}
,
i 铸 少

( 1 7 )
七0 1 二

去二 R
e
{ 2少勺

、
一 S尸S

,

} ( 1 8 )

3
.

1
.

4 状态演化

将以上 w 叮和 I ` 代入 ( 3)
·

式即可进入网络的状态演化
。

软件演化时需将 ( 3) 式写成离散形式
:

一 “ + 1 ,

一
“ , +

告〔睿
W

`
二

,

+ ,
、

〕 ( 1 9 )

上述方法需大量神经元
,

如 A
、

. 、
中中都作 P 级量化 (M

; 一风一机 ~ )P
,

则神经元总数 尸一尸
,

故称为 尸模型
。

3
.

Z p 模型

为使网络规模不致过大
,

可将 A
, 。 固定

,

只考虑入射角估计
,

这样可使神经元数由尸 压缩为 P

( p 模型 )
。

此时
,

可令方位矢量 S
,
一 ( 1

, e 一 , 尸 , e 一 , 2
犷 , ,

…
, e 一 , ` N 一 ` ,勺 ) T ( 2 0 )

为消除复振幅与频率的失配
,

应修改数据矢量的估计为

y 一 ( p
` , y

,
p s Z y , ’

一 p s , y ) v ( 2 1 )

其中各投影矩阵为

P :
,

= S
、
( S尹S )

一 ’
S尹 ( 22 )



以下关于能量函数
、

偏置
、

权值的推导与前述 P s模型完全一样
,

卜 4R
。

{夕H p鬓p
s 少 }

,
i

w
` ,
一 (

( 0
, i :

只需将 S `
换成 尸 , y 。

此时有

护 j
( 2 3 )

了
, :二 R

。

{夕H p s `夕 } ( 2 4 )
0 1 1

0n甘n舀0图

4 软件模拟

尸 个节点 (神经元 )的 H
o p f iel d 网络的输出状态空间是 〔。

,

1〕
尸 ,

如图 3所示的超立方体
。

由于
v .

最终取零或 1
,

故「。
,
1了 的每

一个顶点都有可能是能量函数的极小值
。

网络总是从「。
,
1了 中的

某一初始状态点开始演化
,

直到某一个顶点为止
。

但如该顶点不

是全局极小点
,

网络将陷于此点
,

而达不到全局极小点
,

从而造成

估计误差
。

下面讨论避免陷于局部极小的方法
。

4
.

1 增益退火算法

H o p if el d 网络的状态轨迹与其神经元的增益

0 0 1

叼
“ ’

l 二护 1 10

10 0

三个神经元的 H o p f i e ld 网

络的输出状态空间 [ o
,

1」3

— — — 一 — — 一 一 一 一 一 一 门

}牛{有很大关系
。

如某一神经元的增益为印
,

则其输
( 风 )

门 ’ “ / 、 / 、
~

`

州~
”

~
’ “ 目 “ 一“

~
’ “ 一

’

~ ~ ,

出为数字式 (1 或 0)
,

网络状态轨迹将局限于状态立方

体 「o
,

1了 的某相对两表面而不能驶过其内部
,

如果网

络的全 局极小顶点不在此两表面上
,

则网络将陷入局

部极小顶点而达不到全局极小顶点
。

如神经元增益低
,

哥挣可井

了 \一召干- - - 」 }
_ _ _ _ 怡亡叶理一 _ _ _ _ _

~
口

图 4 隐含增益退火的神经元模型

则状态轨迹可以驶过 [ 0
,

1了 内部而避开一些局部极小顶点
。

但如增益太低
,

演化很慢
,

达到稳态的时

间可能会不能容忍地长
。

为此可在演化之初
,

能量函数梯度大时降低增益
,

使演化不致过快而误入陷阱
。

而在演化后期能量函数梯度很小时再加大增益
,

使演化加速进行而尽快达到全局极小
。

这就是增益退

火
。

为此有两种办法
:

一是使 凡值递减变化
,

例如使3[]

几 = :

1 0
·

( 0
.

8 5 ) K ( 2 5 )

二是修改神经元模型为图 4 形式
,

其中的负反馈起反相调节能量函数梯度的作用
,

其演化方程为

e
`

会
一 艺W

f, V ,

+ `

一
/R

`

( 2 6 )

.4 2 迭代下降算法

这种方法是当网络演化到极小点就随机地选取部分神经元
,

颠倒其输出状态
,

以此作为初态重新演

化
。

颠倒状态相当于给能量函数一个增量
。

后续各次演化颠倒的状态越来越少
,

能量函数逐渐达到全局

极小
。

其思想是
:

一
,

按 H o p if el d 的研究
,

若

极小点与初始点的 H
a m m in g 距离在某值以上再增

加
,

则收敛于该极小点的概率将下降
,

颠倒状态形成

新的初始点
,

可增加某些极小点与初始点的距离以

降低落入局部极小陷阱的概率 ,二
、

反复独立地 以随

机初始点开始演化达于稳态
,

按中心极限定理
,

其规

律是正态的
,

有其均值 (全局极小值点 ) 和方差
。

若

保留部分状态
,

只颠倒部分状态
,

则进行非独立试验
,

小
,

可望得到更合理的解
。

.4 3 随机网络算法

··

g (
·

)))

图 5 随机网络算法的神经元模型

其逼近均值的概率逐渐增加
,

而试验方差越来越

上述增益退火使状态轨迹绕过一些局部极小陷阱
,

迭代下降算法是一旦落入陷阱
,

就进行人工干预

6 7



使其脱离
。

随机网络算法则是给能量函数梯度以随机扰动
,

使状态轨迹在原基础上作随机摆动
,

即使落

入陷阱也可不需人工干预而 自行跳出
。

其演化方程为
_

d
“ 、 ,

_

~
认 二

为

二 一 “ i
/长 十 夕

,

晰
z v i 十 1 1

十 n 吸t 少
U 不

se了
( 2 7 )

式中斌 t) 是随机噪声
。

这又相当于图 5所示的神经元模型
。

5 多快拍形式

在上述内容只需用单次快拍数据
。

当输入快拍数据多时
,

可对各次快拍的估计误差进行时间平均以

作为能量函数
,

重新推导演化算法
。

以 l表示快拍序号
,

则能量函数
、

权值
、

偏置各具有如下的时间平

均形式
:

“ 一

士客叫客鑫
二 ( ` ) p一 ( Z)

一音鑫
尹 `Z , sP 二 “ ,一

( 2 8 )

w Zj一
4*

·

{会客
二 “ )“ p & · “ ,

} ( 2 9 )

一 *
,

}半女
, 月 (` )尸 s ` , ( , )

L` 不下

( 3 0 )

鲜

6 硬件实现

Ho p f i
e
l d 网络可以用

电子电路来实现
。

H o p fi
e一d

本人发明了图 6 所示电路

实现了网络演化
。

该电路对

应 ( 26 ) 式的演化方程
。

输

入电容 iC 形成积分
。

输入

电阻 R
`

形成负反馈
,

以 电

流作输入
,

电压作输出
。

去

作偏置电流
,

w 叮为运放间

的跨导
,

以运放的饱和非线

性作神经元的非线性特性
。

这种电路演化稳定时间约为 5凡 c
` .

斌
凡

饥 毒 ” ’

守 吼

V ,

图 6 H o p if el d 网络的硬件实现形式

如取 R
`
= l o K。

,

iC = l o p F
,

则在 s o o n s
时间内可完成演化

。

7 精度与分辨力

H o p if el d 网络是非线性网络
,

对其精度与分辨力进行公式化的定量分析是困难是
,

目前尚处于计算

仿真阶段
。

以下是有关的一些仿真结果
。

天线阵元数 N 一 25
,

输入快拍数 L = l
,

神经元数 尸 ~ 2 00
,

归一化频率量化值 公了二 0
.

0 0 125
, 。

.

3 5 1 2 5

( 了镇 。
.

06
,

S N R 从 1d0 B 降到 一 ds B 时
,

采用普通算法的 H叩 ife ld 网络
,

经 20 次独立仿真试验
,

对于

f 一 0
.

525 的平均估计误差镇 。
.

0 0 21 87
,

方差 ( 0
.

0 0 0 5 0 4
.

平均偏差不到两个神经元
。

在 S N R二 一 10 dB

时
,

误差增大到 0
.

0 2 5 0 6 2 [ ,〕
.

当 L 二 1
,

N 一 2 5
,

P 二 1 0 0
,
乙f = 0

.

0 1
,

o簇了簇 0
.

9 9
,

SN R 、 l d B 时
,

采用普通算法的 oH
p if e

l d 网

络的分辨力仅 。
.

06 l[]
,

尚说不上超分辨
。

当 L = 5
,

N 一 2。 ,
尸= 2 0 0

,

角度量化值 公笋~ 0
.

25
。 , 。。

毛笋簇 50
。 ,

S N R = 2 d0 B 时
,

采用多快拍时间

平均算法可成功地进行 33
。

和 37
。

两窄带信号的分辨
。

当 L = 5
,

N 一 20
,

P = 50
,

好= 0
.

40
,
2 00 ( 护( 4。。

6 8



时
,

采用划分成 10 个小频带的频域和时域平均算法
,

还可在 S N R一 od B 下成功地对 2 80 和 32
“ 、

相对带宽

为 。
.

67 的两宽带信号进行分辨闭
,

此二例分辨力均为 o4
,

已突破 N = 20 所对应的 6
.

0 30 的瑞利限
。

从以上数据可看出
,

H oP if el d 网络有着良好的短数据和低信噪比性能
,

有超分辨能力
。

但 目前仿真

数据还收集得不充分
,

难于得出精度和分辨力与算法
、

网络节点数
、

天线阵元数
、

信噪比
、

数据快拍数等

诸因素的详细关系
。

8 小 结

使用 H
o p if el d 网络可以对入射波束进行估计与分辨

,

其方法是将估计误差比拟为神经网络的能量

函数
,

将估计间题映射成神经网络在相应权值及偏置下的演化
。

这种方法类似于将估计问题转化为检测

间题
,

以每一个神经元作一个方位检测器
。

这种方法可用于天线阵元数少和快拍数少的短数据情况
,

在

低信噪比下也可以有较好的估计精度和超分辨性能
。

同时
,

H
o p ife dl 网络的硬件运行有极快的实时性

,

因此值得对这种超角分辨方法进行更深入的研究
。

这种研究包括理论分析
、

计算机仿真及硬件试验
,

深

入分析网络节点数
、

天线阵元数
、

数据快拍数
、

信噪比
、

算法等多种因素对精度和分辨力的影响
,

探索进

一步提高精度和分辨力的算法
,

详细得出精度与分辨力对以上诸因素的依赖关系的仿真数据和硬件试

验结果
,

使这种技术更加成熟
,

更合实用
。
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