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� � 摘 � 要: � 提出了一种基于径向基函数神经网络的具有更高建模精度的前后向预测模型,并用该模型对海底混响

时间序列进行建模, 以模型对于声纳接收信号的一步预测误差作为检验统计量, 检测海底混响中的微弱目标回波信

号.对湖试单频波束数据的处理结果表明, 前后向预测模型对于波束信号包络的归一化预测误差比前向预测模型小约

1 个数量级, 两种预测模型对于波束信号包络的预测误差都可以用作检验统计量, 较好地检测出混响中的目标回波.
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Forward and Backward Prediction Model Based Signal Detection

in Sea Bottom Reverberation
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Abstract: � A forward and backward prediction model w ith higher accuracy based on radial basis functions( RBF) neural net�
works was proposed and used to model sea bottom reverberation. The one� step prediction error of the prediction models was used as

the statistics for weak echoes detection. The results for envelopes of single�frequency reverberation in lake�trails show that, the de�
fined prediction error of the forward and backward prediction model for that is about 10 lower than that of the forward prediction

model, and the prediction error of both prediction models can be used as statistics for the detection of weak echoes in reverberation.
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1 � 引言

� � 强海底混响背景下的静止小目标检测一直是探雷
声纳信号处理的一个难题,研究的热点主要集中在空间

滤波处理、新的信号处理算法及抗海底混响波形设计等

方向上.由于沉底目标或掩埋目标这样的海底目标尺度

一般比较小,运用空间滤波的方法可以充分抑制海底混

响干扰.探雷声纳往往都采用较高的工作频率来获得高

的空间分辨率及空间滤波增益.如果空间滤波后的目标

回波信混比足够大,则可以运用常规的检测方法对目标

回波进行有效检测.但对掩埋目标或较远距离的沉底目

标检测来说,空间滤波后的目标回波信混比可能仍然较

小.对于探雷声纳信号处理, 基于时频分析的检测方

法
[ 1]
、基于多尺度特征的检测方法

[ 2]
等现代信号处理技

术是目前研究的热点.

在雷达领域, S. Haykin[ 3]和Henry Leung [ 4~ 6]等人针

对应用混沌理论检测海杂波中小目标的问题作了相当

深入的研究, 运用 RBF 神经网络建立了海杂波的预测

模型,并用�预测抵消 的方法来检测海杂波中的微弱目
标信号取得了较常规检测方法更好的效果.

海底混响是海底界面声反向散射的总和,其中包含

了丰富的海底信息.对于窄带信号来说,混响包络包含

了一定程度的海底信息.在一定范围内,均匀海底界面

的声散射特性比较接近,混响包络可以按照一定的模型

来建模,并据此对前方一定距离内的接收信号进行预

测.如果预测范围内的海底界面散射特性与建模范围内

的基本一致,则混响时间序列的预测误差应该比较小;

如果在预测范围内有一块散射特性与众不同的区域或

目标存在,则接收信号可能会呈现出不同的变化规律,

导致模型的预测误差增大.如果对混响包络进行高精度

的建模,则以模型的预测误差作为检验统计量,可用于

微弱目标回波的检测.

本文在 RBF神经网络前向预测模型的基础上提出

一种具有更高建模精度的前后向预测模型,以这两种预
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测模型对单频窄带海底混响包络进行建模, 以模型对

于接收信号的一步预测误差作为检验统计量, 检测海

底混响中的微弱目标回波信号.

2 � 基于 RBF神经网络预测模型的信号检测器

2�1 � RBF神经网络模型
RBF网络是一种前馈式神经网络,对非线性函数具

有最佳逼近和全局最优的性能
[ 7]
,其拓扑结构如图 1所

示.该网络输入层有 N 个节点,输入矢量 XT= ( X1, X2,

!, XN) ,隐层有 C个节点,每一个节点都与输入层的 N

个节点相连接,输出层有 M 个节点,每一个节点都与隐

含层的 C个节点按一定权值相连接. 由于隐层节点的

基函数 R i (X )是非线性的, 因此从输入空间到隐层空

间的变换是非线性的.该基函数 Ri ( X)有多种选择,最

常用的是高斯型函数,每个隐层节点的输出表示为

Ri (X )= exp -
∀X- ci ∀

2

�2i
( 1)

式中 X 是输入模式, ci 是隐层空间第 i 个节点的

中心, �2i 表示第 i 个节点的方差.从隐层空间到输出空

间的变换是线性的.输出层第 k个节点的输出表示为

f̂ k (X )= #
c

i= 1

w ikRi ( X) , � k= 1, 2, !, M ( 2)

其中 wik为第 i 个隐层节点到第 k 个输出节点的权值,

组成权矢量表示为 WT
k .输出层节点个数 M 可以是多

个,也可以是 1个.

RBF神经网络的训练算法有很种,一般将其训练分

为独立的两步:第一步, 确定隐单元个数, 并为每个隐

层节点选择适当的中心矢量 ci 及方差 �
2
i ,训练方法一

般是非监督学习, 如 K�Means 方法[ 8]、基于自组织映射

神经网络的方法[ 7]等;第二步,调整隐层节点到各个输

出节点的权矢量 Wk ,使得输出值 f̂ k ( X)与期望值 Yk 的

误差达到最小,一般用最小二乘法解出该权矢量.

假设用 NL 个输入�输出数据{ ( X ( n) , Yk( n) ) ; n ∃
[1, NL] }对函数 f̂ k ( X)进行拟合, 模型建立后,用 NT 个

输入�输出数据{ (X ( n) , Yk ( n) ) ; n ∃ NL + 1, NL + 2, !,
NL + NT}来对所建立的模型进行检验.定义模型的归一

化拟合误差�f 和归一化预测误差 �p 分别为

�f = log10

1
NL

#
N
L

n= 1

[ f̂ k( X( n) ) - Yk ( n) ]
2

Var{ Yk ( n) ; n = 1, 2, !, NL }
( 3)

�p = log10

1
NT

#
N
L
+ N

T

n= N
L
+ 1

[ f̂ ( X( n) ) - Yk ( n) ]
2

Var{ Yk( n) ; n = NL + 1, NL + 2, !, N L + NT}
( 4)

其中 Var( Yk ( n) )表示时间序列{ Yk ( n) }的方差.

2�2 � 基于RBF神经网络的前后向预测模型

Henry Leung[ 4~ 6]等在对时间序列 x ( n )建模时, 只

利用了时刻 n 之前的若干个数据, 这种模型称为前向

预测模型.但在已经得到足够长数据的情况下,时间序

列预测模型的建立还可以利用时刻 n 之后的若干个数

据,这类似于线性滤波中的平滑处理,同时利用预测时

刻 n 前后若干个数据,有可能对系统在 n 时刻的状态

给出更准确的描述.当用 RBF 神经网络来建立时间序

列 x( n)的预测模型时,前向预测模型和前后向预测模

型的结构如图 2 所示.

2�3 � 检测器
用基于 RBF神经网络的预测模型来对混响背景建

模,则该预测模型在一定精度上拟合了混响背景的变

化规律.如果有一目标回波信号叠加到混响背景上,则

根据纯混响背景建立的预测模型对于目标回波段会有

较大的预测误差, 用模型对于接收信号的预测误差作

为检验统计量即可实现对目标回波的检测.

基于 RBF神经网络预测模型的检测器结构如图 3

所示.考虑到混响变化规律的短时稳定性, 模型训练好

后的预测集大小 NT 可以大于 1, 即可以对接收信号进

行�分块处理 ,其具体流程如下:

( 1)确定 RBF神经网络的输入层节点数 N、训练集

大小 NL、预测集大小 NT ;
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(2)从接收数据 x( n)的起点开始截取一段长为 NL

的数据,构造训练集,用于训练 RBF神经网络;

(3)在训练集之后紧接着截取一段长为 NT 的数

据,构造预测集,并用训练好的 RBF 神经网络对预测集

进行预测,得到接收数据的预测序列 x̂ ( n) ;

(4)将接收数据 x ( n)与预测序列 x̂ ( n)相减,得到

预测误差序列 e ( n) ,与设定门限比较后输出检测结果;

(5)如果接收数据长度大于 NL+ NT ,则返回到第 2

步,重复 2~ 4步,直到所有接收数据处理完毕.

3 � 湖试数据处理

3�1 � 湖试数据
本文所用混响数据来自于一次湖试. 试验地点为

松花湖,粗沙底质. 实验中,收发换能器及目标等分布

情况如图 4所示.收发换能器距湖底 1m,距水面 1m,目

标为一工业氧气瓶,处于 5�56m深处的湖底,距收发换

能器约 34m.发射阵由直径为 5cm的 16 个阵元并列排

成 2排, 而接收阵由直径为 5cm的 16个阵元密排成 1

排.发射单频脉冲信号的中心频率为 20kHz, 脉宽为

0�2ms. 接收信号采样频率为 108kHz. 在工作频率为

20kHz时,发射阵的法线方向波束宽度约为 9�4%, 接收
阵的法线方向波束宽度约为 5%. 16 路阵元域信号分别

经带通滤波、能量归一等预处理后,通过常规波束形成

得到- 15%到 15%方向的 31个波束信号, 相邻波束间隔

1%, 0%对应接收阵的法线方向.经预处理后的- 15%波束

输出信号的某段样本如图 5所示.

3�2 � 混响包络的预测
下面比较基于 RBF神经网络的前后向预测模型和

前向预测模型对于混响包络的归一化拟合误差和归一

化预测误差. RBF神经网络的输入矢量 X( n) = ( x ( n) ,

x( n- 1) , !, x ( n- N + 1 )) , 输入层节点数 N 和隐层

节点数 C 可以根据实际的拟合误差和预测误差来选

定.考虑到海底混响包络数据的非平稳性,取 NL= 800,

NT= 800,根据式( 3)、式( 4)分别估计出两种模型在该数

据段的归一化拟合误差 �f 和归一化预测误差 �p .

在- 15%波束信号包络的不同数据段将该实验重复

5次,得到归一化拟合误差和归一化预测误差的均值如

表 1.从该表可以看出,基于 RBF 神经网络的前后向预

测模型对于波束信号包络的归一化拟合误差和归一化

预测误差都比前向预测模型小,说明对于波束信号包

络前后向预测模型比前向预测模型具有更高的建模精

度.
表 1 � 两种模型对于波束信号包络的建模精度

模型 归一化拟合误差 归一化预测误差

前向预测模型 - 3. 90 - 3. 61

前后向预测模型 - 5. 75 - 4. 43

3�3 � 混响中的目标回波检测
实验中接收波束宽度约为 5%, 目标置于接收阵法

线方向,因此目标回波在- 2�5%~ 2�5%波束中都有较高
的信混比,为检验论文所提检测方法对于弱目标回波

的检测有效性,采用- 5%波束输出信号.由于接收波束

宽度约为 5%,在- 5%波束信号中也包含信混比较小的目
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标回波.下面用基于两种预测模型的检测器来检测该

波束输出信号中的目标回波,波束信号包络如图 6( b)

所示,在 36m左右有一目标回波.取神经网络输入层节

点数 N= 4,训练集大小 NL= 800,预测集大小 NT= 800,

按 2. 3 节中的流程对波束信号包络进行�分块处理 ,前

后向预测模型和前向预测模型对于波束信号包络的误

差绝对值序列分别如图 6( c )、6( d )所示. 可以看出,两

种模型对于目标回波的误差都比较大,对于混响的误

差相对较小,而且在 20m左右的强混响在检测处理中

得到了较大幅度的抑制.如果以模型对于波束域信号

包络的误差序列作为检验统计量,则相同检测概率下

的虚警概率将下降很多.尽管前后向预测模型对于波

束域信号包络具有比前向预测模型更高的建模精度,

但从两种模型的误差序列来看, 两者对于目标回波的

检测效果基本相当.由于受实验数据样本个数所限,不

能给出基于 RBF神经网络的检测器 ROC曲线,但从检

验统计量输出序列来看,检测输出信混比的改善是显

而易见的.

4 � 小结

� � 本文首先给出了一种基于 RBF神经网络的前后向

预测模型,比较了前后向预测模型和前向预测模型对

于海底混响的建模精度,然后以这两类预测模型对海

底混响进行建模, 以模型对于接收信号的一步预测误

差作为检验统计量,检测海底混响中的微弱目标回波

信号.对湖试单频混响数据的建模及混响中目标回波

检测结果表明,前后向预测模型对于波束信号包络的

归一化预测误差比前向预测模型小约1个数量级,两种

预测模型对于波束信号包络的预测误差都可以用作检

验统计量,较好地检测出混响中的目标回波,检测输出

信混比有明显改善. 湖试数据处理中发现基于 RBF神

经网络的检测器性能对网络输入层节点个数 N、隐层

节点个数 c、训练数据长度 NL等参数比较敏感,这些参

数的选取原则尚需利用大量的实验数据来进一步分析

和研究.
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