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摘　要　针对复杂目标识别中的一些难点问题,提出一种新的综合决策网络结构。声纳目标识别的仿真

实验表明,这种新的网络模型具有较快的收敛速度,更高的识别率和更强的鲁棒性,并保持了人脑可持

续学习的能力。
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Abstract　To so lve som e kno tty p rob lem s in sonar target detection m easures, a new compound deciding

netw o rk model is p ropo sed. T h is model is app lied to som e comp lex recogn it ion p rob lem s of sonar target

and relevan t algo rithm is advanced. T he sim ulation resu lts show that the new netw o rk model has a

faster speed to converge, a h igher recogn it ion rate, and robustness. It can reta in the brain′s susta ined

learn ing ab ility and has the ab ility to p rovide judgem ent of reject.
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1　引　　言

　　利用辐射噪声信号进行声纳目标自动识别是水

声设备智能化的关键环节,因此许多神经网络的方

法已用于该领域[1, 2 ]。某些用传统BP 前向网络对目

标分类的研究[1- 4 ]表明,一般在输入数据为理想情

况下,即数据间交叠情况不太复杂时处理效果较好。

而实际应用中不同类别的模式特征之间往往存在着

相当大的重叠,这时如果使用单一的BP 网络,则很

难找到某种特征矢量能把各个类别较好地分开。

针对这些问题,已出现了一些新见解[5, 6 ] ,但效

果仍不甚理想。作者从一个新的视角对此问题进行

探讨,提出一种新的模型,取得了进一步的进展。

2　模糊记忆模型 FRM

　　FRM (Fuzzy R em em b ranceM odel)是作者提出

的一种模糊记忆模型,它利用一种新的分布式存储

3 1998- 09- 23收稿, 1999- 01- 18修回

方法来完成模糊记忆,而不同于其它网络 (如Hop2
f ield,A R T 等)。该网络中涉及到大量取值处于 0, 1

之间的模糊权值,它们的大小从模糊的角度反映了

神经节之间连接的紧密程度。为了区别于传统意义

上的精确记忆,称其为模糊记忆模型。

FRM 网络的结构如图 1所示,它分为三个主要

部分:输入层,记忆库,输出层。

该网络有 4种工作状态。运行中网络依据下式

图 1　FRM 的基本结构
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选出“最强通路”

S =
1
ns
∑

i, j∈N t, iν j

W ij (1)

其中 ns为通路R 内权值的个数。具有最大 S 值的通

路将首先被选为最强通路。

涉取状态Ph1　网络的初始化是在该状态下进

行的。这时权值和“信息片断”(假定一个信息可划分

为若干个“信息片断”) 被装入网络。

训练状态 Ph2　在该状态下,按下式修改权值

W ijnew = W ijo ld + Α1 (1 - W ijnew
) (2)

或 W ijnew = Β1W ijo ld
(3)

其中, 0 < Α1 < 1, 0 < Β1 < 1,它们都是 FRM 的参

数。Α1 称为“鼓励参数”, Β1 称为“惩罚参数”。

常规状态 Ph3　在该状态下,按下式调整权值

W ijnew = W ijo ld + Α2 (1 - W ijnew
) (4)

或 W ijnew
(T ij + 1) = W ijo ld

(T ij ) e- ΧT ij (5)

其中, 0 < Α2 < 1,称为“生长参数”,它与鼓励参数类

似; Χ是一个小的正数, 称为“淡忘参数”; T ij 是W ij

累计连续未被激活的持续次数。

纠错状态 Ph4　当 FRM 对目前输出持怀疑态

度时则进入该状态,并按一定的公式修改权值。

FRM 的输入ö输出关系呈现一种非线形的动
态映射。设射入向量 X = (x 1, x 2,⋯, x n) ,训练后对

各训练向量产生的记忆分别为 y 01, y 02,⋯, y 0k ,⋯,

则

状态值

u = g (X ) =
0, X 为原正确输入量

1, X 为模糊联想输入量
(6)

输出值

y = f (u ) =
m ax

1
n s
∑

i, j∈N t, iν j

W ij , u ≠ 0

原来的记忆量 y 0k , u = 0

(7)

　　可见, 这与普通的模糊逻辑映射是不同的。在

运行中, 网络依照一定的算法在几种状态中进行实

时转换,从而完成特定的功能。

3　综合决策网络CD N

　　本文重点介绍所提出的 CDN (Compound D e2
cid ing N etw o rk) 模型。它是将 FRM 与多层前馈网

络相熔合所形成的一种组合递归型网络, 从一定程

度上模拟了人脑基于原有的经验和由外部反馈来的

信息的一种模糊综合决策能力。

3. 1　CD N 的总体结构

CDN 的结构如图 2所示。其中输入端的输入向

量X s, X a等是接收信号矢量X 经预处理后确定出的

特征矢量,它们分别从不同侧面描述了噪声信号。在

本文的实验中,取三组特征 a, b, c为例。在实际中可

视情况而定。

图 2　CD N的基本结构

由于目标辐射噪声的特殊复杂性, 分别用这三

种特征训练出的三种单一型网络, 它们对不同类别

的分类能力是不同的。从不同网络对各类模式的总

体分类效果上看, 其中必有一个特征所对应网络的

总体分类效果更强些。CDN 中就用到了这种特征,

其对应的特征矢量为X s,用该特征训练的单一型前

馈网络为网 s。

图中的运算器由单一型网络通过分级和并联结

构组成, 它起到对模式和中间结果进行初级预分类

并给出临时分类结果的作用。

Y c = f (W X k - Ηk ) , k = a , b, c,⋯ (8)

其中, k 的取值由 Y f 定出, Η为阈值向量, f (x ) 一般

取 Sigm o id 函数

f (x ) =
1

1 + e- x (9)

　　由子网络 s或运算器输出的单特征初级分类结

果 Y s, Y c送入 FRM ,在那里进行对本次输出结果的

判断和对子网络选取情况的决策。FRM 将结果输出

来,并反馈给运算器。当决策最终完成后, FRM 就输

出稳定的识别结果 Y out。

3. 2　CD N 的训练与运行

CDN 的训练采用分级训练的方法,分为对子网

络的训练和对网络的整体性训练。首先要对各个子

网络进行训练, 使子网络能对特定的类别进行较好

的分类, 其标准可依具体问题和具体情况而定。
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CDN 的一个重要特点是: 在训练过程中就可先行把

无法进行良好分类的奇异样本筛选出来, 从而为提

高网络未来的分类准确性打下良好的基础。

CDN 的运行步骤如下:

Step 1: 输入模式 X 进行预处理后得到 X a , X b

等,分别送入运算器及子网络N s 中。

Step 2: 由子网络N s输出的 Y s作为临时分类结

果 Y ct。

Step 3: 将 Y ct 送入 FRM (处于常规状态) ,得到

Y f 信号并反馈给运算器。

Step 4: 运算器输出的 Y c 与 Y ct进行比较,若 Y c

= Y ct,说明网络做出的决策是成功的,应加深记忆,

并据式 (4) 调整权值,同时将 Y c 作为最终结果输出

出来;否则继续。

Step 5: 如果 Y c 与 Y ct 不相同,说明前面的决策

欠妥, 此时应削弱前面的记忆, 并按式 (5) 调整权

值; L = L + 1 (L 为连续重新决策的次数)。

Step 6: 比较L 与L a (L a为L 的最大允许值) ,若

L = L a ,说明网络经反复考虑后,认为对该输入模式

不能进行有把握的分类, 因此给出拒绝判决的信息

并输出来, 本次运行结束; 否则, 令 Y ct = Y c, 转向

Step 3。

从CDN 的运行方式可以看出:它具有自适应的

决策能力, 并且可在训练完成之后仍随输入样本的

增加而不断学习, 如同人脑随时随地都可以不断积

累经验一样。

4　仿真结果分析

　　从三类样本中共选取 436个原始辐射噪声信号

样本,并将预处理后向量的包络谱特征提取到实验

所需的维数。其中 218个作为训练样本,另外 218个

构成测试样本集。在目标识别过程中,利用这些样本

分别对以下几种网络进行性能测试: 1) 普通BP 前

馈网络 (OBPN ) ; 2) 模糊并行子网络 (FPSN ) ; 3) 综

合决策网络 (CDN )。
表 1　三种网络的性能比较 (% )

网络

对属于一种类型的
样本识别正确率

类 1 类 2 类 3

总体分类

正确率
拒判率

分 类

错误率

OBPN 87. 50 79. 01 82. 19 82. 569 0 17. 43

FPSN 84. 38 91. 36 86. 30 87. 615 0 12. 38

CDN 96. 88 91. 36 94. 52 94. 037 3. 67 2. 29

　　表 1给出了用训练样本集进行实验时, CDN 与

另外两种网络分类能力的对比情况。由表可见,

CDN 具有较高的识别正确率和较低的出错率,并可

给出拒绝判决,这是其它网络所没有的。无论是对每

一个类的识别正确率,还是总体分类正确率或错判

率, CDN 模型都明显优于其它网络。

　　　　　图 3　使用测试样本时对三种

网络出错率的比较

图 3给出了用测试样本集进行测试时, CDN 与

另外两种网络错判率的变化情况。由图可以看出,随

着训练样本的逐渐增多, CDN 的识别率有增强的趋

势, 错判率有下降的趋势, 降低量为 2—10 个百分

点; 而另两种网络的分类能力则不随训练样本数的

变化而呈规律变化的趋势。正如上节理论分析的那

样,这与CDN 的自身特性是密切相关的。CDN 可以

不断调整自身的内部参数,始终使识别率向着上升

的方向变化,出错率向着减小的方向变化,从而具有

一定的自适应能力,在整体上提高了系统的鲁棒性。

5　结　　论

　　CDN 是在模拟人脑的思维和记忆活动的基础

上提出的一种新型网络结构,它可以较好地处理许

多复杂的识别问题。本文针对声纳目标识别的应用

实验表明, CDN 具有较高的识别率,较强的鲁棒性,

适当的拒判能力和很低的错判率。这种模拟生物组

织行为的智能化类脑计算,值得进一步探讨和推广

应用。
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其阶跃响应仿真结果如图 1所示。

例 2　四阶被控对象为

y
(4) = - y - (1 - y 2) yα-

1
1 + yβ -

log (1 + ûy
(3) û ) + 0. 5sign (co s (0. 4t) ) + u

其仿真结果如图 2所示。

图 2　例 2仿真结果

　　这两个例子中,w ( t) = 0. 5sign (co s (0. 4t) ) 是

方波外扰。串联型 ESO 的每个二阶子系统的参数都

取Α= 0. 2, Β01 = 1 000, Β02 = 100。图中, x 是安排的

过渡过程, y 是实际响应, u 是控制量, f 是对象右端

除 u 以外的扰动总和量,而 z 是扰动总和量的估计,

几乎重合。

4　结　　语

　　高阶ADRC 结构中所含高阶 ESO 的参数是较

难调整的。为此本文提出了用低阶ESO 串联型代替

高阶 ESO 的方法。该方法尽管提高了ESO 的阶数,

但对参数调整却带来了极大方便, 并且用串联型

ESO 改造的ADRC 控制高阶对象仍十分有效。
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