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一种有效的神经网络检测器
X
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　　摘　要　本文提出了一种有效的神经网络检测方法。该方法通过高效的自组织学习过

程, 使该神经网络对各种噪声或杂波分布能够快速准确地建模, 最终能使在各种噪声分布条

件下检测效果均逼近最佳检测器的性能。实验结果验明了该方法的有效性。
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Abstract　An ef fectiv e detect ion method based on the neural netw o rk is proposed in

this paper. By the self-o rganizing learning in high ef f iciency , it can model dif ferent kinds

of noise o r clut ter rapidly and accur ately . T his results in a good detect ion performance,

and this detecto r can approximate the opt imal ones on the condit ion of dif ferent statisti-

cal dist ribut ions. F inally the exper iments have pro ved the effect iveness of this appr oach.
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战场环境复杂多变, 提高探测系统的目标检测能力显得特别重要。该领域一直是各

国学者的研究热点。目前的研究内容主要集中于以下几个方面
[ 1]
: ( 1) 研制更加精密准确

的高灵敏度探测传感器; ( 2) 对背景环境引入的观测噪声或干扰进行准确建模, 针对各

种已知分布的噪声或干扰设计最佳的检测判决器; ( 3) 采用自适应信号处理手段去除、对

消和压制各种噪声或干扰, 使探测系统具有更强的适用性。目标检测问题的研究, 虽然

在理论上已日趋完善, 各种方法也层出不穷, 但就其战场应用而言, 对观测噪声或干扰

的快速准确建模已成为有效解决检测问题的瓶颈, 而采用经典的统计处理方法很难达到
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高效、准确的要求。近年来, 人工神经元网络信号处理技术
[ 2]
的迅猛发展为解决该问题提

供了可行的途径。尤其是神经网络具有自学习和并行处理能力, 为构造智能化的神经网

络检测器提供了可靠的保证。

对噪声或干扰建模的一种常用方法就是估计它们的概率密度分布。以往采用的核估

计方法的主要缺陷是效率低, 无法适用于复杂多变的背景环境。Kohonen提出的自组织

特征映射模型 [ 2]在估计被测样本的概率分布方面具有潜在的应用前景 [ 3] , 但它同样存在

着收敛速度慢、依赖于样本输入顺序、网络参数需要启发式调整等缺点。为此, 本文从

改进Kohonen神经网络出发, 提出了模糊自组织神经网络模型, 在此基础上构造了一种

适用于复杂场景下实时目标检测的神经网络检测器。

1　模糊自组织神经网络

　　经典Kohonen神经网络局部性的根源在于: 它的学习策略是从局部有序过程逐步演

化为全局有序的过程。这种串行的输入调整方式无法体现生物神经系统的有效学习策略。

人的神经系统对很多外界事物的感知, 一般是通过整体优先策略的引导, 并借助神经元

侧抑制作用来实现的;而整体优先策略则是通过模糊处理来实现。文献
[ 4]
通过将模糊 c-均

值的模糊软划分策略与经典的 Kohonen算法相结合, 提出了一种模糊自组织神经网络

(简称 FSONN) , 较好地实现了上述思想。

模糊 c-均值对数据集 X= {x1, x2, ⋯, xn} 的聚类, 通过下面的选代完成的:

uik = (∑j
(‖xk - wi‖A /‖xk - wj‖A ) 2/ ( m- 1) ) - 1 ( 1a)

wi = ∑k( u ik)
m
xk /∑k( u ik )

m
( 1b)

其中m> 1, ‖xk- wi‖
2
A> 0, P i, k。

上式中 m∈ [ 1, ∞) 是每个模糊隶属度的加权幂指数, U是 X的模糊 c-划分, A 代

表某一范数意义下, xk 到样本空间内聚类中心 wi ( i= 1, ⋯, c) 的距离。

隶属函数 uik体现了对样本集 X的模糊划分过程。将 ( 1) 式与 Kohonen 网络中的神

经元侧抑制作用相结合,可以获得一种体现整体优先策略的模糊自组织神经网络算法。采

用高斯形式的侧抑制函数, 有

uik =

‖xk - wi‖2
A = min

j
{‖xk - wj‖2

A }　(由( 1) 式计算)

1
C
exp -

( i - i
*
k )

2

2R2 ,　其它
( 2)

　　其中C 为归一化常数, i
*
k 为样本 xk 最匹配神经元, R由隶属度最大值根据 ( 2) 式确

定。该算法的具体步骤可概述如下:

( 1) 给定网络输出节点数 c, ‖.‖A 和某一较小的正常数 E。
( 2) 初始化权矢量 wi ( 0) , i= 1, ⋯, c , 选择m 0> 1和 nmax= 迭代上限。

( 3) 对于 n= 1, 2, ⋯, nmax用下式计算所有的学习率 {Aik ( n) } :

Aik( n) = ( u ik ( n) )
m( n)

,

　　其中m ( n) = (m0- n$m) , $m= (m0- 1) / nmax。

用下式更新所有的权矢量 {wi ( n) } :

17



wi ( n + 1) = wi ( n) + ∑
k

Aik( n) ( xk - wi( n) ∑
s

Ais( n)

　　计算E ( n+ 1) = ∑
i
‖wi ( n+ 1) - wi ( n) ‖

2
。

若 E ( n+ 1) F E, 则停止; 否则进行下一次迭代。

通过测试表明 (详见 [ 5] ) , 该网络与经典 Kohonen网络相比具有如下优越性:

( 1) 网络收敛与数据输入顺序无关。

( 2) 收敛速度快。FSONN 的迭代次数比 Kohonen要少得多。

( 3) 无需对学习率、侧抑制邻域大小等参数进行启发式调整。

2　概率分布的获取

　　获取观测噪声的概率分布对后续的检测处理带来很大的方便。利用 Kohonen 神经网

络的矢量量化能力获得输入样本数据的概率分布, 其过程概述如下[ 5] :

( 1) 将观测样本数据进行预处理, 压缩数据量, 抽取有效特征。

( 2) 将等数量的信号和噪声的特征数据送入网络训练。网络收敛后, 便可得到所有输

入数据在网络输出各节点上的响应频数。

( 3) 将信号和噪声样本在各节点的响应频数分别进行归一化平滑处理, 便得到了信

号和噪声在该神经元域内的概率分布 p ( XûH i) , i= 0, 1。H i 表示待选假设。

由于这种概率分布是离散化的, 故要想获得比较准确的结果, 首先网络的输出节点

要充分多, 其次要用内插方法进一步提高估计精度。前一点对于经典的 Kohonen 网络来

说, 在短时间内收敛是难以做到的。

图 1　FSONN 检测器的结构示意图

3　检测器的构造

　　检测器的结构如图 1所示。样本数据 (包括

已知的和待检测的) 经预处理之后, 已知的样本

直接送入FSONN进行训练, 计算网络的权矢量

及信号和噪声的概率密度分布, 然后将其用于对

未知样本的检测。同时, 检测的结果又使未知的

样本变为已知, 将它们用于更新旧的样本, 使网

络始终能够跟上输入样本的变化。检测器采用似

然比准则:

+ ( X ) =
p ( XûH 1 )
p ( XûH 0 )

r
H
1

H
0

P ( H 1)
P ( H 0)

( 4)

如果已知信号和噪声出现的先验概率, 检测结果

即可准确获得。

4　实验结果及性能比较

　　对检测器来说, 衡量其性能的重要指标就是接收机工作特性曲线 ( ROC)。本文从以

下几个方面研究和比较 FSONN 检测器的性能。
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图 2　FSONN 不同输出节点下的ROC曲线收敛

　　 ( 1) 收敛性。要得到比较准确的检

测结果, 网络规模是保证所获得的概率

分布准确性的关键。以网络输出层为一

维线阵为例, 设观测样本为标量且服从

正态分布, 满足

H 0 : z ～N ( 0, 1) ; H 1: z ～ N ( 1, 1) ,

　且P ( H 0 ) = P ( H 1)

图 2绘出了 FSONN 输出层取不同

节点并采用线性内插情况下求出的接收

机工作性能曲线( ROC)。由图中可见, 当

网络输出节点数目为 15个时已比较准

确。为计算的可靠性起见, 后面的计算网

络输出节点取为 30个。

图 3　噪声服从正态分布的 ROC曲线, SNR= 3dB

( 2) 正态分布条件下的性能比较

图 3和图 4绘出了 FSONN 检测器

在加性噪声样本服从正态分布的条件

下, 不同信噪比的 ROC 曲线与理想曲

线。从图中可见, 两者相差无几。

( 3) 其它分布条件下的性能比较

为了测试 FSONN 检测器在其它噪

声分布环境下的检测性能, 本文采用瑞

利分布和泊松分布的噪声样本进行检

验。对于雷达信号而言, 噪声的统计特性

通常认为服从瑞利分布。瑞利噪声 n 可

由两个高斯分布的噪声取包络得到, 即

图 4　噪声服从正态分布的 ROC曲线, SNR= - 1dB

n= x
2+ y

2 , 其中 x , y～N ( 0, R2 ) 且
统计独立。在图5的例子中, 取 R2= 1。红

外图像中的热噪声是离散化的, 它相当

于热电子的激励。通常认为其分布近似

于泊松分布。设n i 表示红外图像中象素

点的能量等级 (或热辐射强度)。当只有

噪声出现时, 如果 n是热电子的激励数

目, 则n i 等于 n的概率为 p ( ni= nûH 0 )

= Mn

n! e
- M。当信号 s (传感器接收到的能

量) 出现时, 象素点的能量将增加 s, 有

p ( ni= nûH 1) = M( n- s)

( n- s) ! e
- M。在图 6中,
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M取为 2500, s 取为 1000。

图 5和图 6分别给出了上述两种噪声样本分布条件下, FSONN 检测器的工作特性

曲线以及与理论结果的比较。从图中可见, 两者吻合得很好。

图 5　噪声服从瑞利分布的 ROC曲线

5　结　论

　　在复杂背景环境下的快速建模对提

高探测系统的检测能力具有重要意义。本

文利用模糊自组织神经网络所具有的快

速自组织、自学习能力, 从获取概率分布

的角度, 阐述了自组织神经网络检测器的

结构和工作过程。利用各种统计分布的噪

声进行检验, 表明效果良好。

图 6　噪声服从泊松分布的 ROC曲线
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