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基于递归神经网络的飞机目标识别方法
X
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摘　要　针对宽带高距离分辨全极化雷达体制,提出了一种基于实时递归神经网络算法

的飞机目标自动识别方法, 实现了全极化下五类飞机目标的自动识别。实验结果表明,递归神

经网络用于飞机目标识别是有效可行的。
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Aircraft Target Recognition Based on Recurrent Neural Network
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Abstract In this paper, an air craf t target automat ic classif ier based on r eal t ime r e-

current neural netw ork algo rithm is proposed under the w ide band fully polarized high

range reso lut ion r adar. T his new neural netw ork classif ier is applied to the classif ication

of five types o f aircr af t targ ets. The result demonst rates the feasibility of using recur-

rent neur al netw orks for aircraft tar get recognit ion.

Key Word recurrent neur al netw ork, aircraft targ et recognit ion.

由于复杂的识别背景和目标本身的动态变化, 飞机目标识别是一个难度较大的模式

识别问题。人工神经网络( AN N)具有自适应、自组织、自学习的能力, 可以处理一些环境

信息十分复杂、背景知识不清楚的问题, 允许样本有较大的缺损和畸变, 为非合作目标的

识别提供了一种自适应的方法。ANN 技术在飞机目标识别领域中有初步的应用,例如,

文献[ 1]采用异联想存储器神经网络与基于微波成像来识别飞行器, 文献[ 2]用多层感知

器与基于多频雷达回波完成了商用飞行器的分类等。本文提出了一种基于实时递归神经

网络算法的飞机目标自动识别方法, 将高分辨一维距离像经过门限和加窗处理,获得反映
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目标结构信息的特征, 作为神经网络分类器的输入矢量, 并综合 4种单极化结果, 实现了

全极化态下 5类飞机目标的自动识别。

图 1　递归神经网络结构示意图

1　实时递归神经网络学习算法

递归神经网络具有很强的非线性变

换 特 性, 实 时 递 归 学 习 算 法

( RTRL)
[ 3] [ 4] 是一种动态算法, 网络的

输出不仅仅对当前输入数据产生响应,

而且与过去输入数据也有关。一个基本

的递归网络包括两层神经元,其结构如

图 1所示。每一个RTRL 节点 i在时间

t的输出值 y t ( t)为:

y i( t ) = F i 2
j
( Y j ( t - 1) õW ij ( t - 1)

( 1)

式中, j 为输入层节点。当 1≤j≤m 时,

Y j ( t- 1) = x j ( t- 1) ;当 m+ 1≤j≤m+

n时, Y j ( t- 1) = y j - m( t- 1)。W ij ( t)为节点 i和节点 j 的连接权值, F i(·)为节点 i的传输

函数。$W ij ( t)为训练过程权值W ij ( t )的修正量:

$W ij ( t) = Aõ2
k
( ek( t ) õp ij k( t ) ( 2)

式中, i , k 为 RT RL 节点; A为学习率;

ek ( t) =
期望输出 - 实际值, 当 i为目标节点

0,　　　　　　　　当 i为非目标节点
( 3)

为节点 k 在 t时刻的输出误差; p ij k ( t) = 5y k( t ) / 5W ij ( t) , 它反映了 W ij ( t)对节点 k 输出值

y k( t )的影响。若 t= 0,则 p ij k( t ) = 0;若 t+ 1不为 0, l 为 RT RL 节点, m 为输入层节点,

p ij k( t + 1) = F
ø
k 2

m
y m( t) õW km( t) õ 2

l
(W kl ( t) õ p ij l ( t ) + Dik õ y j ( t) ( 4)

其中, Fø
k (·)为 F k(·)的导数, Dik为 Kronecker 函数。训练中权值的更新由下列公式描

述:

$W *
ij ( t) = 0, p ij k ( t) = 0, 　　　　　　对于每一迭代开始时刻 t

$W *
ij ( t) = $W *

ij ( t - 1) + $W ij ( t ) 对于每一个迭代时间 t ( 5)

W ij ( t ) = W ij ( t - 1) + $W *
ij ( t) 对于每一迭代结束时刻 t ( 6)

每一次迭代过程, RT RL 节点的输出值为:

y i ( t + 1) = F i 2
j
( Y j ( t) õW ij ( 7)

W ij为连接节点 i和节点 j 的权值, 在每次迭代过程中保持为常数。

2　基于实时递归神经网络算法的飞机目标识别方法

2. 1　高分辨一维距离像
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图 2　雷达目标一维距离像

高分辨力雷达对目标的探测可以揭示目标精细

的几何结构和表面材料的组成。频带越宽, 对目标的

径向距离分辨力越高。一个复杂的目标可视为多个

散射中心的合成。当发射信号的带宽足够宽,可以使

径向距离分辨力远小于目标尺寸。此时目标占据连

续多个距离单元,在距离轴上的投影为目标的径向

距离像( Range Prof ile) ,如图 2所示。

2. 2　目标特征预选与压缩

测量是对每一离散频率点进行的,获得的一组

频域数据为:

S[ k ] = S [ ( f k - f min) / $f ] ( k = 0, 1, ⋯, N - 1)

　　其中, N 为取样频率点数, f k 为第 k 个频率, f min为最低频率, $ f 为频率间隔。
目标散射中心沿径向距离的分布图是 S [ k]的逆富氏变换:

s( n) =
1
N

2
N - 1

k= 0
S[ k ] ej2Pkn/ ( N - 1) ( n = 0, 1,⋯,M - 1)

其径向距离单元数比较大, 不能直接作为神经网络的输入,仍需对时域数据作些处理。给

距离像加入适当的门限后, 假设目标 i 距离像包含m 个距离分辨单元,它反映了目标的不

同宽度,作为神经网络的输入特征。然后,将 m 个距离分辨单元分成 n个等区间, 在每一

区间,取峰值的均值作为特征。

2. 3　目标特征序列的获取

目标的一维距离像和窄带 RCS 的变化趋势基本一致,但目标的高分辨一维距离像随

姿态的变化没有 RCS 剧烈,显示出一维距离像用于目标识别的优势。但是距离像对姿态

的变化还是比较敏感, 姿态较大变化时发生距离漂移。要完整表征目标,需要各个姿态角

的距离像,数据量应很大的。本文采用距离像序列来表征飞机目标,因为相邻姿态的距离

像存在相似性,用较小姿态角变化获得的距离像序列表征目标,可以减少姿态角变化对识

别性能的影响,克服利用单个距离像来识别的困难, 得到的目标特征序列更具有代表性。

2. 4　飞机目标自动识别算法

2. 4. 1　基于递归神经网络的训练算法:

( 1) 从每类目标中选取一定数目的特征序列构成训练集 T ,设训练集 T 由 S 个序列

组成,每个序列包括 F 个特征矢量。

( 2) 若目标类别数为 m, 输入特征矢量的维数为 n, 神经网络的隐层数为 h,则网络的

输出层节点数为 M = m+ h,网络输入层节点数为 N = M+ n。

( 3) t= 0, s= 0, f = 0,初始化网络权值 W ij ( t ) ( i= 1, 2,⋯,M ; j = 1, 2,⋯, N )。

( 4) 令均方误差 J = 0, $W *
ij ( t) = 0, t= t+ 1, s= 0。

( 5) 令 y i( t ) = 0, p ij k( t ) = 0, s= s+ 1, f = 0。

( 6) 令 e ( i) = 0, $W ij ( t) = 0, f = f + 1。

( 7) 输入第 s 个序列的第 f 个特征矢量。

( 8) 由( 1)式计算 RTRL 节点的输出值 y i( t )。
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( 9) 由( 3)式计算输出误差 e ( i)和 J = J+ 0. 5e( i )·e( i )。

( 10) 利用( 2)、( 5)式计算权值 W ij ( t)的修正量 $W ij ( t)和累积权值修正量 $W *
ij ( t)。

( 11) 由( 4)式计算参数 p ij k ( t)。

( 12) 若 f = F ,则转( 13) ,否则转( 6)。

( 13) 由( 6)式得到新的权值。

( 14) 若 s= S,则转( 15) , 否则转( 5)。

( 15) 若 J < 设定值,则存储 W ij ( t) , 结束,否则修正学习步长 A,转( 4)。

2. 4. 2　基于递归神经网络的分类算法:

网络训练结束后, 用它来对测试样本进行分类, 对每个序列的分类算法如下:

( 1) 设每个序列包括 F 个特征矢量,令 f = 0。

( 2) f = f + 1。

( 3) 输入序列的第 f 个特征矢量。

( 4) 由( 7)式计算 RTRL 节点的输出值 y i( t )。

( 5) 若 f = F, 则将结果分类; 否则转( 2)。

基于以上讨论,我们构造了一个飞机目标自动分类器,其结构如图 3所示。

图 3　递归神经网络飞机目标分类器

3　目标识别实验研究

本文共对 5种飞机缩比模型进行了测量, 5种飞机是 H:战斗机, J: 歼击轰炸机, Y :预

警机, W :侦察机, F :战斗机。目标缩比后,尺寸大约在 1. 5m～2. 0m 之间。测量系统为毫

米波全极化阶梯变频雷达, Ka 波段,带宽 1GHz, $ f 为 2MHz。测量角度间隔 1°。对偏航

角分三段测量:鼻锥向( 0°～30°)、机腹向( - 20°～20°)、机尾向( 0°～30°) ,识别时只需预知

目标姿态的大致范围。频域 500点测量数据 IFFT 后,得到一维距离像, 距离单元数为 64。

将目标距离像序列经过门限、加窗和特征预选, 获得了五类目标的特征序列,特征维数为

8。

3. 1　单极化时的识别结果

在单极化( HH、HV、VH 或 VV )情况下, 对 5种飞机目标在每一偏航角范围段内分

别建模。其中对奇数姿态角度下的特征序列数据加入 SNR= 25dB 的白噪声,形成共1400

个训练样本来训练神经网络。测试时,利用偶数姿态角度下的特征序列数据加入白噪声

( SNR= 25dB、15dB、10dB 三种情况) ,形成共 4560个测试数据, 来检验飞机目标自动分

类器性能。表( 1)给出了在三种信噪比下的识别结果,从表中结果可知,在信噪比为 25dB

时,可得到82%的平均识别率;信噪比为10dB时,仍有65%的平均识别率。此说明识别算

法是有效的并有较好的抗噪性。
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表 1　单极化态时, 5类飞机目标在信噪比分别为 25dB, 15dB, 10dB 时的识别统计结果

待测目标 F Y J H W

SNR(dB) 25 15 10 25 15 10 25 15 10 25 15 10 25 15 10

　　　　F 772 736 660 28 39 65 56 81 104 28 42 67 36 53 68

结　　　Y 28 33 59 752 684 612 35 64 89 65 82 106 27 44 85

　　　　J 49 56 78 34 48 67 735 649 552 37 55 68 41 57 90

果　　　H 38 51 74 61 85 90 38 55 83 740 666 588 48 66 98

　　　　W 25 36 41 37 56 78 47 68 84 42 67 83 760 692 571

识别率( % ) 84. 6 80. 7 72. 4 82. 5 75. 0 67. 1 80. 6 71. 2 60. 5 81. 1 73. 0 64. 5 83. 3 75. 9 62. 6

3. 2　全极化时的识别结果

根据图 3的飞机目标自动分类器,综合 4种极化态下的数据对 5类目标进行识别研

究。第一级判决采用单极化下的处理方法,分别得到 4种极化态下的输出矢量 chh= ( yhh 1,

y hh2, y hh3 , y hh4, y hh5 ) , chv= ( y hv1, yhv2 , y hv3, y hv4, y hv5 ) , cvh= ( y vh1, h vh2, h vh3, y vh4 , yvh5 ) , cvv= ( y vv1,

y vv2 , y vv3, y vv4, y vv5) , 综合评判矩阵 R= [ chh, chv , cvh , cvv]
T。第二级判决选择综合判决矢量 D

= W·R= ( d1 , d2 , d3, d 4, d5 ) ,W 为权重; 根据选大原则,将被测目标判为 Ci= max ( d1, d 2,

d3 , d4 , d5)的目标类 i。取W= ( 0. 25, 0. 25, 0. 25, 0. 25) ,结果见表( 2)。比较单极化和全极

化下的结果, 可以看出,全极化下的正确识别率有了很大的提高。
表 2　全极化态时, 5类飞机目标在信噪比分别为 25dB, 15dB, 10dB 时的识别统计结果

待测目标 F Y J H W

SNR(dB) 25 15 10 25 15 10 25 15 10 25 15 10 25 15 10

　　　　F 220 211 191 2 2 5 5 8 19 1 13 20 4 7 5

结　　　Y 1 4 10 215 200 178 3 9 20 6 11 16 5 9 15

　　　　J 4 7 14 4 8 14 210 190 161 3 1 5 2 7 16

果　　　H 2 4 9 6 15 22 2 6 10 213 175 168 0 4 11

　　　　W 1 2 4 1 3 9 8 15 18 5 28 19 217 201 181

识别率( % ) 96. 7 92. 5 83. 9 94. 5 87. 6 78. 1 92. 3 83. 5 70. 4 93. 6 85. 4 73. 6 95. 1 88. 2 79. 4

4　结束语

本文应用实时递归神经网络算法,提出了一种基于高分辨一维距离像序列的飞机目

标识别方法, 实现了全极化条件下 5类飞机目标的自动识别。实验结果表明:

( 1) 网络学习后得到的连接权值,表征了目标回波的特征信息,可视为神经网络自动

获取的不变性特征,可称之为“网络不变性”。它不敏感于目标姿态角的变化。

( 2) 本文的预处理方法计算简单,识别算法具有良好的抗噪性能, 整个识别过程速度

快,正确识别率高,适于实时处理。

( 3) 雷达回波中极化信息的利用(间接方法) ,增加了目标的有关信息,识别率得到很
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大的提高,说明极化中包含了目标丰富的信息。
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