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　　摘　要 :　本文提出一种由广义小波神经网络实现船用雷达跟踪中航迹外推的自适应新方法.由 S(sigmoid)函数

构造的尺度函数和小波作为网络中神经元的激励函数 ,隐层节点数由小波分解次数和处理信号维数决定 ,输出层采用

局部连接方式以解决多维信号的不利影响.理论证明 ,广义小波神经网络的鲁棒性在一定条件下优于BP网络.仿真表

明 ,该方法的在线处理运算量不随所跟踪的运动目标模型的复杂性而增加 ,并且对变加速和急转弯运动目标具有较高

的跟踪精度.
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Abstract :　This paper presents a novel adaptive method to predict the next point of target on2line by means of general wavelet

neural network. The scaling function and wavelet constructed by the sigmoid function are used as the active function in the network.

The number of hidden units is determined by the number of wavelet decomposition and the dimension of input signal. The local connec2
tion is used in the output layer to destroy the influence of multi2dimension signal processing. It is proved that the robust property of the

wavelet network is better than that of BP network in certain conditions. Simulation shows that the computational cost of this method

does not increase with the complexity of the model of moving target. Moreover ,the method has the higher tracking accuracy for the

moving targets with variable acceleration and quick turn in a corner.
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1　引言
　　在船用雷达的信息处理中 ,α2β滤波和α2β2γ滤波是在假
定目标做匀速和等加速直线运动的模型条件下实现的.在高

斯白噪声条件下 ,可以证明 ,α、β和γ是状态与测量噪声方差

的函数[1 ] . Kalman滤波和预测方法对匀速直线运动目标是最

佳的. Sudano 等在利用α2β2γ和 Kalman滤波改进机动跟踪方

面做了大量的工作 [2 ,3 ] . Blom和 Bar2Shalom提出的 IMM算法 ,

在兼顾机动和非机动目标的跟踪上取得了一定进展 ,但是其

实时性较差 ,且运算量较大.目前 ,在船用雷达 ARPA滤波系

统中 ,一般选择多组α、β参数或自适应α2β滤波 ,以提高目标

跟踪性能.

Hecht2Nielsen等学者证明了多层前馈神经网络 (MFNN)能

以一定精度逼近任意复杂的非线性函数 ,其运算量不随所逼

近函数的复杂性而增加 ,且能处理非平稳随机信号的滤波问

题 ,这为MFNN用于船用雷达目标数据的滤波处理提供了理

论基础.改进的 BP算法分别在解决收敛速度慢和精度受限

等问题上取得了良好的效果 [4～7 ] .将 MFNN与小波分解相结

合的小波神经网络自 1992年 Zhang首次提出后得到了不断的

发展[8 ] . Pati将 S函数构成的仿射框架作为激励函数的小波

神经网络用于非线性函数的逼近 [9 ] ,取得了良好效果.许多学

者采用正交小波基作为 MFNN隐节点的激励函数 ,并分别在

小波基选择、隐节点维数确定等方面进行了研究 [10 ,11 ] .

为了获得一种有效的外推方法来适应船用雷达在各种不

同情况下的跟踪处理 ,尤其是对变加速和急转弯目标的实时

跟踪 ,本文提出一种优化船用雷达目标跟踪预测系统的新方

法 ,即采用具有变动量因子的变步长的广义小波神经网络

( GWNN) ,将传统的数据串行处理改为并行处理.为了克服现

有小波神经网络构造存在的一些问题 ,例如 :小波的选取与信

号实时处理的矛盾 ;输入/输出信号维数提高对网络隐节点个

数的要求 ;网络收敛性受输入/输出信号维数的影响 ,本文将

S函数构成的尺度函数和小波共同用于神经网络中 ,充分利

用了 S函数对非线性信号的逼近能力 ,小波神经网络中用于

学习的目标函数的凸性 ,以及尺度函数与小波的互补性.本文

构造的 GWNN用于多维时间序列的在线预测 ,具有收敛速度
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快 ,鲁棒性好 ,隐节点数由小波分解次数和处理信号维数决定

等特点.

2　具有变动量因子的变步长 MFNN网络训练

　　MFNN包括前向网络和误差反向传播两部分 ,其中前向

网络由一个输入层、一个输出层和若干个隐层组成.设第 l 层

含有 Nl 个神经元 ,则网络遵循如下方程

el ( t) = Wl ( t)·ol - 1 ( t) , 　　l = 1 , ⋯, L (1)

式中 el ( t) ∈RN
l是第 l层神经元的净输入矢量 , Wl ( t) = { wl

ij ,

i = 1 , ⋯, Nl , j = 1 , ⋯, Nl - 1} ∈RN
l
×N

l - 1为第 l - 1层与第 l 层

神经元之间的连接权值矩阵 , ol - 1 ( t) = { ol - 1
j ( t) , j = 1 , ⋯,

Nl - 1} T∈RN
l - 1是第 l - 1层神经元的输出矢量 ,其中 ol - 1

j ( t)

=σ( el - 1
j ( t) ) ,σ是激励函数.选择 t时刻 o0 ( t)的理想输出矢

量 d ( t) = { di ( t) , i = 1 , ⋯, NL } T∈RN
L .

MFNN的学习可以看作是一个非线性优化问题.设 oL ( t)

= r( t , W ( t) ) = { ri ( t , W ( t) ) , i = 1 , ⋯, NL } T ∈RN
L是网络滤

波输出矢量 ,其中 W ( t) = { Wl ( t) , l = 1 , ⋯, L } ,则误差函数

E由下式给出

E[ W( t) ] = ‖d ( t +Δt) - r ( t , W( t) ) ‖

= ∫
T

0

0 ∑
N

L

i =1

[ di (τ+Δt) - ri (τ, W (τ) ) ]2 dτ
1/ 2

ϖmin

(2)

式中 W ( t)属于紧集 S = { W : ¨ E[ W ( t) ] < 0} .对式 (2)中的

E[ W ( t) ]进行离散化 ,并对某一权值 w ,由迭代完成 E的最

小化.若 k时刻选择权值空间的下降方向为 g ( k) ,则网络权

值 w ( k)调整为

w ( k + 1) = w ( k) + p ( k) g ( k) (3)

p ( k)为 g ( k)方向上的优化步长 ,算法的收敛性和复杂性将

取决于 g ( k)的选择.如果采用误差函数的一阶模型

E ( w) = E[ w ( k) ] + ¨ T
w E·( w - w ( k) ) + O ( ‖w - w ( k) ‖2)

(4)

则 ( k + 1)时刻权值修正为

w ( k + 1) = w ( k) + p( k) ·̈ w E (5)

为了兼顾数据处理中的运算量和收敛速度两个方面 ,本文基

于最小平方准则和误差函数的一阶模型 ,将优化步长作为目

标运动速度和网络处理精度的函数.另外 ,在式 (5)中加入一

个变动量因子αl
i ( k)对网络的连接权值进行修正 ,其修正量

取为

Δwl
ij ( k + 1) = - pi ( k) ·̈ w E +αl

i ( k)·Δwl
ij ( k) (6)

式中 ,αl
i ( k)取[5 ]

αl
i ( k)≈

(δl
i ( k) ) 2

∑
m

(δl
i ( m) ) 2 (7)

δl
j ( k) =
∑

i

δl + 1
i ( k)·wl + 1

ij ( k)·σ′( netl
j ( k) ) , l≠L

dj - rj , l = L

(8)

pi ( k)是在负梯度方向上的步长.选择合适的 pi ( k)使得 E[ w

( k + 1) ] Φ E[ w ( k) ] Φ⋯Φ E[ w (0) ] ,此时 ¨ E[ w ( k) ]在 S =

{ w : E( w) Φ E[ w (0) ]}中便会满足 Lipschitz条件.考虑到工程

上的可实现性 ,我们在船用雷达数据处理中采用的变步长训

练算法如下 :

步骤 1 :根据输入数据的一阶差分值 ,预置训练好的网络

参数 wij .取步长 pi (0)为

　pi (0) = Ai ( v) =ρ·
1

1 + exp (
v -α1

β1
)

+
1

1 + exp (
v -α2

β2
)

(9)

其中 Ai ( v)是对航速为 v的匀速运动目标跟踪时已训练好的

网络步长 ,且满足 max( v) >α1 >α2 > 0 ,β2 >β1 > 0 ,0 <ρ< 1.

步骤 2 :计算距离误差 ER ,转到步骤 5.

步骤 3 :按照如下经验公式选择 pi ( k + 1) :

pi ( k + 1) =

Ai ( v) , ER Φ E1且ΔER < 0

γ1·pi ( k) , ER > E2且ΔER < 0 ,γ1 > 1

pi ( k) , E1 < ER < E2且ΔER < 0

γ2·pi ( k) ,ΔER > 0 ,0 <γ2 < 1

(10)

式中 E1和 E2是由精度决定的误差门限 ,γ1和γ2为调整系数 .

步骤 4 :用式 (6)更新权值.

步骤 5 :若 ER > E1 ,转到步骤 3 ,否则 wij ( k)便是此时的

最佳权值.

3　激励函数的选择

　　Cybenko已证明 ,如果σ( t)是一个有界的连续 S 函数 ,那

么对于 Πf ( t) ∈L2 ( R)和ε> 0 ,则有

f ( t) - ∑
N

j =1

ajσ( bjt +θj) <ε (11)

因此在MFNN的激励函数中 ,除输出层选择线性函数外 ,其它

层通常取 S 函数.

设 S ( t) = tanh ( t/ 2 q) , ( q > 0) .用 S ( t)的组合所构成的

尺度函数φ( t)和小波函数ψ( t)为[9 ]

φ( t) = S ( t + d) - S ( t - d) (12)

ψ( t) =φ( t + p) - φ( t - p) (13)

f ( t)可分解成 :

f ( t) = ∑
k

ck·φM , k + ∑
m < M
∑

k

dm , k·ψm , k (14)

比较式 (11)和 (14)知 ,若以φM , k和ψm , k作为σ( t) ,则 f ( t)可用

MFNN来逼近.当 a = 2 ,0 < b Φ315时 ,ψm , k = a - m/ 2ψ( a - mt -

kb)构成 L2 ( R)中的一个仿射框架.将{ψm , k , m = 0 ,1 , ⋯, M ,

k = 1 , ⋯, n}重新排序得{ψj ( t) , j = n + 1 , ⋯, N} ,则 GWNN第

l层第 j个神经元的激励函数σl
j ( t)可选为

σl
j ( t) =

S ( t) ,

φM , j ( t) ,

ψj ( t) ,

t ,

　

l ΦL - 2

l = L - 1 , j = 1 , ⋯, n

l = L - 1 , j = n + 1 , ⋯, NL - 1

l = L

(15)

由σl
j ( t)可知 ,对某一特定长度信号而言 , m 和 k 将决定第 L

- 1层神经元的个数 ,也即 GWNN 隐层节点的个数由小波分

解次数M和输入信号变化范围确定.

4　鲁棒性分析

　　由式 (2)的误差函数 E得 :
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5 E
5 ek ( t)

=
5 E

5 oL ( t)
·5 oL ( t)

5 ek ( t)
(16)

可以证明

5 E
5 e0 ( t)

= D0·W1·D1·W2⋯DL - 1·WL·DL·( d ( t) - oL ( t) )

(17)

Wk + 1 =
5 ek + 1 ( t)

5 ok ( t)
(18)

Dk =
5 ok ( t)

5 ek ( t)
= diag

d
dt
σk ( ek

j ( t) ) , j = 1 , ⋯, Nk ,

0 Φ k ΦL 　　(19)

对 BP网络 ,式 (19)的范数为

　‖Dk ‖2 = ∑
N

k

j =1

d
dt
σk ( ek

j ( t) )
2 1/ 2

Φ Nk·max
d
dt

s ( t)

= Nk·
1

2 q
(20)

而对 GWNN ,式 (19)的范数为

‖DL - 1‖2 = ∑
n

j =1

d
dt
φ( eL - 1

j ( t) )
2

+ ∑
N

L - 1

j = n+1

d
dt
ψ( eL - 1

j ( t) )
2 1/ 2

(21)

当 d = p = 1 ,0 < 1/ q < 019时 , ‖Dk ‖2 GWNN < ‖Dk ‖2B P ,得

5 E
5 e0 ( t) 2 GWNN

<
5 E

5 e0 ( t) 2B P
(22)

上式说明选择合适的参数 d、p和 q , GWNN的鲁棒性将优于

BP网络.

5　仿真结果

　　假设天线旋转周期为 22转/分 ,小波ψ( x)的时域和频域

ε支集分别为[ xmin , xmax ]和 [ wmin , wmax ] ,则对于处在 [ w0 , w1 ]

内的带限信号样本 o0 ( t) ,取 q > aq
0使尺度函数φ( x)和小波

ψ( x)的频谱覆盖 o0 ( t)的频率范围 ,其中

q0 = max int
ln ( w1/ wmax)

ln a
,int

ln ( w0/ wmin)

ln a
(23)

以目标位置 ( R ,δ) ,航速 v和航向θ的四维矢量作为输

入 o0 ( t) = { R ,δ, v ,θ} .设起始位置 ( R ,δ) = (416km ,30°) ,θ=

70°,为保证多维信号处理的收敛性 ,输出层采用局部连接方

式.将上述具有变动量因子的变步长 GWNN算法用于船用雷

达航迹外推 ,其仿真结果如下 :

图 1　稳定跟踪误差随速度的变化.

( a)距离误差 , ( b)方位误差

511　目标无机动转向运动

图 1 ( a) , ( b)分别示出了稳定跟踪时的距离误差和方位

误差随目标运动速度的变化.图 2和图 3分别是初始权值在

[0 ,1 ]中取值 ,而速度为 9126 + 1103sin (2πt/ 1000) m/ s时等步

长和有变动量因子的变步长 BP算法进行航迹外推仿真迭代

的距离误差.图 4是在允许误差范围 [ 11852 ,9126 ]m和在 N

(015 ,013)噪声环境下 ,用 GWNN对运动矢量为 ( v ,θ) = (9126

+ 1103sin (2πt/ 1000) m/ s ,70°)实现四维时间序列预测的位置、

航速和航向误差.

图 2　等步长BP算法航迹　　图 3　有变动量因子的变步长BP

外推的距离误差 算法航迹外推的距离误差

图 4　GWNN四维信号预测误差

512　目标急转弯

　图 5　急转弯目标的

跟踪距离误差

图 5表示点迹直线

运动在迭代 500 次处转

弯半径为 200m ,转向 50°

时广义小波神经网络和

BP神经网络处理的鲁棒

性比较.

6　结束语

　　在本文的广义小波

神经网络中 ,神经元的

激励函数在输入层选用 S 函数 ,隐层选用尺度函数和小波.

证明了当参数 d、p和 q满足一定条件时 ,广义小波神经网络

的鲁棒性优于 BP网络.本网络隐层节点数由小波分解次数

和信号处理维数决定.仿真表明 ,广义小波神经网络用于多维

时间序列的在线预测 ,具有收敛速度快 ,隐节点数可控 ,以及

鲁棒性好等特点.本文对于船用雷达航迹外推中的滤波参数

的自适应调整提供了新的并行处理方法.与传统方法相比 ,本

文方法不受目标运动模型的限制.由于目标的历史规律在网

络的不断学习中已经反映到了各节点的连接权值中 ,而算法

所需的数据只与前一次的观测值有关 ,所以运算量不随所跟

踪的目标运动模型的复杂性而增加.
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