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基于神经网络的远程激光测距机混沌弱信号检测
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摘要: 为了解决杂波背景下的激光微弱目标检测的问题,结合混沌动态建模思想, 讨论了激光回波的混沌特性,提

出激光信号非线性混沌序列的神经网络建模、预测及信号检测算法。利用预测误差检测到激光杂波中的有用弱信号。

仿真结果表明, 这种方法是比较有效的。
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rangefinders using neural network
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Abstrac t: To so lve the weak target detec tion under the c lutter backg round, com b ined w ith dynam ic chaotic m ode,l the

chao tic property o f the lase r echo signal is d iscussed and a nove l a lgor ithm is presented based on chao tic signa l detec tion us ing

neura l netwo rk pred icto r. The w eak signa l in lase r clu tter backg round can be detec ted by m eans of the prediction error. The

simu la ted resu lts show the a lgo rithm is effective.
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引 言

激光回波中含有大量噪声,越来越多的研究表明,

这些噪声许多呈现混沌现象
[ 1, 2]
。对于这些混沌噪

声,利用传统的去噪方法效果并不理想,如何根据混沌

固有的性质,对激光回波中的有效信号进行提取是许

多科学工作者研究的热点问题。 LEUNG利用分维数

将混沌杂波和目标区分开来
[ 3]

, 但是这种方法只适合

于信噪比较大的情况下。混沌现象与随机过程不同,

混沌背景中的弱信号检测, 不能用传统的统计假设检

验,而应该用非线性动态建模所取代。混沌信号是由

确定的非线性动态方程所确定的, 是局部可预测的。

基于混沌信号的局部可预测性, 如果能获得纯混沌噪

声作为训练样本,然后用含混沌噪声和感兴趣信号叠

加的接收信号作为测试样本,从而得到误差信号,对误

差信号作相应的处理可以得到检测结果。神经网络是

由并行处理的具有简单功能的神经单元构成, 具有信

息分布存储和并行处理的特点。神经网络和混沌系统

一样, 其本质上都是非线性的, 同时, 多层神经网络经

过训练可以逼近任意连续的函数, 而且神经网络具有

强大的容错性能,这些特点使得神经网络可以用于近

似重构相空间的轨迹的映射, 从而检测出混沌背景下

的微弱信号。神经网络的运用减少了重构相空间的计

算量,提高了检测的效果, 目前,误差反转 ( back propa

ga tion, BP)神经网络和径向基函数 ( rad ia l basis func

t ion, RBF)神经网络在基于混沌的微弱信号检测方法

中经常采用,且都得到满意的检测结果
[ 4~ 9]
。

作者运用基于 RBF的神经网络预测算法,对激光

测距机的回波信号进行了分析, 讨论了算法原理和实

现,给出了仿真结果, 验证了算法的有效性。

1 重构相空间

混沌信号是一个确定性非线性动力系统。最本质

的特点是非线性系统对初始条件的极端敏感性。因

此,一方面, 混沌现象所固有的确定性表明许多随机现

象是可以预测的;另一方, 混沌现象所固有的对初值的

敏感依赖性又意味着预测能力受到新的根本性限制。

混沌现象是短期可以预测, 而长期不能预测。混沌现

象的短期预测性已被广泛的应用于很多领域, 其理论

基础为 Takens嵌入定理
[ 10]
。

Takens嵌入定理是相空间重构的基础,用时延法

构造相空间可表示为:
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X ( t) = ( x ( t ), x ( t+ ), , x ( t+ (m - 1) ) ) (1)

式中, m为嵌入维; 为时间延迟; X为空间矢量; x为

时间序列元素; t为采样时间。嵌入维数 m 和延时

是相空间重构的关键。如果 m选得太小, 则混沌动力

学系统的几何结构不能完全打开, 以致混沌吸引子有

可能在某些地方相交或折叠;如果 m 选得太大, 则会

增大计算量,且噪声的影响也会增加很多。嵌入维数

m 由吸引子的关联维 d确定, 一般 m > 2d + 1; 延时

选取的原则是使 x ( t)与 x ( t+ )具有某种程度的独立

但又不完全独立。时间延迟根据自相关函数的第 1个

过零点时刻来选取。

1. 1 激光信号的嵌入维

嵌入维根据吸引子的关联维确定。关联维表示相

点间距 r的概率, 一般采用 GRASSBERGER和 PRO

CAOC IA于 1983年提出的基于相空间重构技术的 GP

算法
[ 10]
来计算关联维。混沌系统中, 关联维通常是一

个分数值。图 1为采用时间序列点 N = 10000, 经过

200MH z的模数转换器采样所得的、无目标情况下的激

光回波混沌序列。由 GP算法可计算出激光回波信号

的关联维约为 2. 45, 所以嵌入维数应取大于 5的整数

值。

F ig. 1 Th e laser echo chaot ic sequ ence w ithou t target

1. 2 激光信号的时延

计算重构相空间的时间延迟可以采用自相关函数

法,同样对图 1所示的混沌序列作自相关,自相关函数

的图像如图 2所示。相关函数如下式所示:

R ( t) =
1

N  
N- 1

i= 0
x ( i) x ( i + t ) ( 2)

式中, N为计算相关度度的采样点个数; x ( i)为采样序

列点; R ( t)为 t时刻对应点的自相关度。由图 2可以

看出时延约为 2。

F ig. 2 The au to correlation fun ct ion of th e laser echo chaot ic sequ ence

1. 3 激光混沌序列的目标检测

混沌序列的嵌入维和时延确定后, 则激光混沌序

列的背景预测模型可表示为:

y ( n + m ) = F ( x ( n ), x ( n + ), x ( n + 2 ), ,

x ( n + (m - 1) ) ) ( 3)

式中, x ( n )为采样序列点; y ( n + m )为 x ( n )的 m 步

预测输出; F为非线性预测函数。如果通过一维观测

值可以得到预测函数 F, 就能够预测混沌序列。混沌

系统是一个确定性的非线性动力学系统,而神经网络

可以很好地拟合非线性动力学系统, 因此,可以通过神

经网络训练确定非线性函数 F。径向基函数网络是一

种典型的局部逼近神经网络。误差反传网络用于函数

逼近时,权值的调整是用梯度下降法,存在局部极小和

收敛速度慢等缺点。而 RBF网络在逼近能力、分类能

力和学习速度等方面均优于误差反传网络。因此, 采

用 RBF网络对数据进行训练。

通过训练,确定背景预测模型,然后运用该模型可

以对混沌序列进行预测,得出预测误差,根据预测误差

对目标进行检测,如图 3所示。

F ig. 3 Th e detect ion m odel based on neura l netw ork

2 RBF神经网络设计

径向基函数是一种将输入矢量扩展或者预处理到

高维空间中的神经网络学习算法, 其理论基础是函数

逼近,它用一个二层的前向网络去逼近任意函数。网

络输入的数目等效于所研究问题的独立变量数目。中

间层与输入层完全连接 (权值 = 1) , 中间层结点选取

基函数作为转移函数,其中包含一个称为中心的参数

变量;结点计算输入向量与中心的欧式距离,然后通过

转移函数 进行变换。输出层的结点是线性组合器。

RBF的网络模型如图 4所示
[ 11]
。图中, N表示输入层

数,M 表示中间隐层数, i ( i= 1, 2, , M )表示转移函

数, W i ( i= 1, 2, , M )表示加权系数, y为输出结果。

Fig. 4 RBF netw ork

输入层 N的选择与建模性能有很大关系,一般由

混沌信号的时延 和嵌入维数 m决定, 文献 [ 12]中提

出的N ! m, 根据上述激光混沌信号的时延和嵌入

450
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维,输入层取 12左右。隐含层神经元个数不仅和信号

的动态性有关, 还和神经网络的其它限定条件有关。

事实上,隐层单元个数太少,可能不能训练出网络或网

络不 ∀强壮#,不能识别以前未看到的样本,容错性差;

而隐层单元个数太多,又使训练时间过长,误差也不一

定最小,因此,存在一个最佳的隐层单元个数。通常采

用试凑法。选取不同的隐层单元对同样的样本数据进

行训练,绘出其误差曲线, 选取最小误差所对应的隐层

单元。图 5为对同样的样本选取不同隐层单元所得的

总的误差曲线,从图中可以看出隐层单元选取 20。

F ig. 5 The error versus d if feren t h ide cells

3 仿真结果

选取激光混沌序列中 1000个点做仿真, 其中前

500个点用于网络训练, 后 500个点进行预测。图 6

为混沌序列前 500个点, 不含目标。图 7为背景预测

F ig. 6 Th e laser echo chaot ic sequ ence w ithou t target

F ig. 7 The predicted resu lt for background

Fig. 8 Th e laser echo chaot ic sequen ce w ith target

F ig. 9 Th e pred icted error

的结果。图 8为混沌序列后 500个点,含有目标信号。

图 9为预测误差的结果。

从图 9可以容易地检测到目标, 信噪比约为 8。

因此,运用 RBF神经网络对混沌序列进行预测误差检

测是一种很好的方法。

4 结 论

基于 RBF神经网络的激光混沌弱信号检测是一

种有效的检测方法。由于前馈神经网络具有强大的学

习和推广能力,可以对产生混沌时间序列的确定性方

程具有很好的逼近能力,在干扰噪声不大的情况下,也

能从受干扰的混沌信号中提取出目标。其缺点是当接

受信号受到较大的白噪声干扰时, 神经网络的训练和

预测都会产生很大的误差,因此,如何提高该方法的抗

噪声干扰是未来研究的新方向。由于神经网络训练需

要花费很长的时间, 故运用神经网络对混沌信号进行

实时处理是未来研究的另一个新课题。
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