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复合基神经网络在水声目标分类识别中的应用

方世良　陆佶人
(东南大学无线电工程系,南京·210018)

　　本文根据不同神经网络的分类特点, 提出将径向基函数网络和多层感知器网络复合构成复合

基网络,用于水声信号的分类识别。试验表明, 该网络的分类能力及对未训练目标的适应性优于

BP 网和 RBF 网。
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The application of a combined basis neural network in the

underwater acoustic target classification and recognition

FANG Shiliang　LU Jir en

( Depart ment of Radio Eng ineer ing, Southeast Univ ersit y, Nanjing·210018)

In this paper , a combined basis neural netwo rk is propo sed for underwat er acoustic tar get classification.

It is composed o f radial basis functions and multi-lay er perceptr ons w hose character istics on the classificat ion

ar e differ ent . It ha s been demonstra ted by the recognition experiment t hat the netw ork has higher co r rect

recognit ion r ate and bett er adapt ability t o untrained tar g ets than BP o r RBF netwo rk.
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1　引　言

近年来, 神经网络在水声目标分类识别

中已得到了广泛的应用,其非线性划分能力、

自适应训练及高度并行性等优良性能为特征

复杂的水声目标分类识别提供了好的手段。

其中用得较为普遍的分类网络有误差反向传

播训练的多层感知器网络 (简称 BP 网络)、

径向基函数( RBF)网络及 �- 2 网络等, 不

同的网络模型在识别性能方面各有特点。

BP 网分类器为超平面分类器,其复杂的

分类区域由神经元形成的超平面判决边界所

组成,在合适的隐层设置下,可完成任意复杂

特征分布的目标分类, 识别率高。其缺点是训

练时间长、学习算法不能保证学习的结果达

到均方误差的全局极小、训练结果容易受不

正确训练样本的错误引导, 这些缺点在水声

目标分类中较为突出。其主要原因有: ( 1)舰

船目标辐射噪声特征维数高, 增加了训练的

复杂性; ( 2)实际工作中很难获得舰船辐射噪

声信号的标准训练样本集, 一般只是在一定

噪声下的有噪样本,从函数逼近的角度看,因

为 BP 网络对此训练样本集有极强的匹配能

力,因而由此得到的网络并不是一个最佳网
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络,它对于无噪样本本身或其它有噪样本必

然存在偏差, 从而影响了泛化分类性能。

RBF 网分类器为核分类器的一种, 其核

函数节点形成一系列部分覆盖的接收区, 由

它们构成复杂的决策域。其特点是学习速度

快,群分类性能好。核函数的训练常用 K-均

值聚类算法,当不同模式的样本信号在特征

空间中能形成相应的独立区域时,该方法能

给出好的结果。但实际应用时这一条件很难

满足,舰船目标辐射噪声特征复杂,不同目标

间常有较多的共性特征,而同类目标的信号

特征又有很大的随机变化, 因此识别率受到

一定的限制。

兼顾 BP 网和 RBF 网的各自特点, 本文

将两种网络有机地结合在一起,构成多层复

合神经网络, 取长补短,使设计的网络一方面

对舰船目标辐射噪声信号具有 BP 网的超平

面判决能力, 另一方面则利用 RBF 网的良好

群分类能力改善泛化性,减小非标准训练样

本集的错误引导影响, 以提高整体分类性能。

因 BP 网的神经元输出基函数为 S 型函数,

RBF 网的基函数为径向对称的高斯函数, 所

以本文称其为复合基神经网络。经对收集的

大量舰船辐射噪声信号的识别试验表明, 该

网络具有较好的综合分类识别性能。

2　复合基神经网络分类器的结

构和训练

复合基神经网络的结构由 3层前馈网组

成,如图 1所示,第 1、2 层为隐层,第 3层为

输出层。

第 1隐层的输入为训练样本的特征数

据,隐节点的基函数是高斯型核函数,

u( j ) = exp[‖x
- - w

-
1, j‖/ ( 2R2

j ) ]

j = 1, 2⋯, N 1 ( 1)

式中 u( j )是第 j 个隐节点的输出, x- 是输入

样本矢量, w- 1, j是输入层到隐层第 j 个节点的

权矢量,也即第 j 个节点的高斯核函数中心,

R2
j 是第 j 个节点的核函数宽度, N 1是隐节点

数,‖x
-- w

-
1, j‖为输入样本与核函数中心的

距离,常用 Euclidean距离,

‖x
- - w

-
1, j‖ = ∑

N

i= 1

ûx ( i) - w 1, j ( i ) û2 ( 2)

N 为输入样本的数据长度。隐节点的输出动

态范围从 0到 1, 输入越接近核函数中心, 输

出越接近 1,高斯核函数径向对称。

图 1　复合基神经网络结构

第 2隐层节点 k 的输出为

v ( k ) = F[∑
N

1

j = 1

W 2, k( j ) u( j ) ]

k = 1, 2,⋯, N 2 ( 3)

W 2, k ( j )是连接第 1层第 j 个隐节点到第 2

层第 k 个隐节点的权值, N 2为第 2层隐节点

数, F ( )为第 2层节点的基函数, 为 S 型函

数,

F( Y ) = 1/ ( 1 + e- Y ) ( 4)

输出层节点 m 的计算公式如下:

y (m) = F[∑
N

2

k= 1

W 3, m( k ) v ( k) ]

m = 1, 2,⋯, N 3 ( 5)

式中 y (m)为输出层第 m 个节点的输出值,

W 3, m ( k)是连接第 3 层第 k 个隐节点到第 m

个输出节点的权值, N 3为输出节点数。

第 1隐层核函数的中心w
-

1, j和宽度 R2
j 由

K -均值算法训练所得:

( 1)设置第 1层隐节点数 N 1 和隐层初

始权值,

W 1, j ( n) = x j ( n)　j = 1, 2,⋯, N 1 ( 6)

( 2)输入新训练样本 xx
-, 计算新样本与

各隐节点中心的 Euclidean 距离 d j ,并找出
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最小距离d 及对应节点 q:

d = dq = min( d j ) ( 7)

( 3)将此样本合并到最小距离对应的节

点,同时修正该节点的连接权值,

W 1, q( n) =
1
mq
∑
x
i
∈q

x i ( n)

n = 1, 2,⋯, N ( 8)

mq 为归入第 q 个节点的训练样本数。返回第

2步, 直到所有的训练样本全部输入完。

( 4)计算误差平方和损失函数,

J = ∑
N

1

j= 1
∑
x
i
∈j
∑

N

n= 1

[ x i ( n) - W 1, j ( n) ] 2 ( 9)

若 J 已收敛, 则终止训练, 否则, 返回第 2步

继续训练。

( 5)计算核函数半径

R2
j =

1
m j
∑
x
i
∈j
∑
N

n= 1
[ x i (n) - W 1, j ( n) ]

2

j = 1, 2,⋯, N 1 ( 10)

后两层网络的连接权值通过 BP 算法训

练获得:

( 1)初始化后两层网络的连接权 W 2, k( j )

和 W 3, m( k)为随机数;

( 2)提供训练对( x-, d-) ,并由 ( 1)式计算

第 1隐层输出 u( j ) ;

( 3)由( 3)～( 5)式 计算第 2隐层和输出

层的输出 v ( k)和 y (m ) ;

( 4)计算输出误差修正值,

e(m ) = F′[ y (m ) ] [ d(m ) - y ( m) ]

= y (m ) [ 1 - y (m) ] [ d(m) - y (m) ]

m = 1, 2,⋯, N 3 ( 11)

( 5)修正输出层权值,

W 3,
s+ 1
m ( k) = W 3,

s
m( k ) + A( s) e(m) v ( k)

k = 1, 2,⋯, N 2　m = 1, 2,⋯, N 3 ( 12)

其中, A( s)为随迭代次数 s 增加而逐渐减小

的修正步长;

( 6)计算第 2隐层输出误差修正值:

e( k ) = F′[ v ( k) ]∑
N

3

m= 1
e( m)W 3, m( k)

k = 1, 2,⋯, N 2 ( 13)

( 7)修正第 2隐层权值:

W 2, k
s+ 1

( j ) = W 2,
s
k( j ) + A( s) e( k) u( j )

j = 1, 2,⋯, N 1　k = 1, 2, ⋯, N 2 ( 14)

( 8)返回( 2)循环, 直至网络收敛。

3　试验结果

为了验证网络的分类识别性能, 本文对

实测的 34个海上舰船或鱼雷目标、79 个航

次或工况的辐射噪声信号共 1747个采样数

据文件(每个文件 16384点数据)进行了识别

试验。根据目标属性, 把信号分成 3大类别,

数据文件经数据预处理后转换成 250维的特

征样本,选取其中 29种工况中的 245个特征

样本组成训练样本集。双基网络的第 1隐层

有 100个隐节点, 第 2隐层 50个隐节点, 输

出节点为 3个,采用编码方式输出,识别结果

如表 1。为了便于比较,表中同时列出了 BP

网络和 RBF 网络的测试结果,两种网络均为

2层前馈网络,隐层节点同为 100 个,输出节

点为3个,采用编码方式输出。表中综合识别

率为训练目标及未训练目标的正确识别样本

数之和与两部分样本总数之和的比。

表 1　识别试验结果统计表

识别方法
训练目标识别试验结果未训练目标识别试验结果

样本总数识别数识别率 样本总数 识别数识别率
综合识别率

双基网 631 618 97. 9% 1116 902 80. 8% 87. 0%

BP网 631 620 98. 3% 1116 831 74. 5% 83. 0%

RBF网 631 593 94. 0% 1116 858 76. 9% 83. 1%

4　性能分析

表 1结果表明, 对部分样本参加训练的

目标, 该网络有与 BP 网相近的识别率, RBF

网最低。对未训练目标,该网络的识别效果则

比单纯的 BP 网有明显的改善,亦好于 RBF

网,其综合识别率为最高。事实上,由于在BP

网的前级加入了径向基函数运算,使网络的

输入特征维数得到了较大的压缩, 简化了判
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决边界的学习。另外,径向基函数良好的群聚

类能力则改善BP 网络的泛化能力。相反, 由

于水声目标辐射噪声类间特征重叠严重, 适

用于群聚特征的单纯径向基函数网络容易产

生类间模糊,也难取得好的识别效果, BP 网

络的细化划分正好弥补了这一缺陷。因径向

基网络学习速度很快,第 1层网络的训练只

需较少的时间, 而维数的降低则使后面 BP

网络的训练大大简化, 因此,该网络在训练速

度上也比 BP 网络有了较大的提高。为了进

一步减少训练时间, 后级的 BP 网络还可采

用改进的卡尔曼快速算法进行训练。
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