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摘 要z 给出了一种用于目标识别的自适应神经网络，在此基础上，提出了一种联合多神经网络

分类器的融合算法。舰船目标实测数据分类实验证明，基于该融合算法的分类系统具有可靠性高、

识别率高、推广性能好等优点。因此，在水下目标识别系统中，具有重要的工程应用价值。
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近年来，将多种神经网络分类器相融合，从而提高整个识别系统的性能已经成为一种新的研究方

向[1-3]。将多种神经网络分类器相融合，可以增加识别信息的可用量，减少信息的不确定性，是提高整个系统

精度和鲁棒性的有效途径。具体地讲，采用多分类器融合主要有以下三方面原因:

(1)不同类型或相同类型但参数设置不同的分类器，在处理各自特定的问题时，会取得不同程度的成功。

如果将这些不同类型或相同类型但参数设置不同的分类器组合起来，吸收它们各自的优点，则可以提高整个

识别系统的性能。

(2)为了提高识别系统的性能，可能在一个系统里同时采用多种特征提取方法。对不同特征提取方法得

到的特征矢量，就有相应不同的神经网络分类器更适合于处理它。这些分类器在结构上、参数的设置上不尽

相同。因此，从结构上讲，必须采用多种形式的神经网络。

(3)用某一方法提取的特征，其维数可能很高，直接分类不仅导致计算复杂，而且会引起系统的运行问题

以及精度问题。若采用多种神经网络分类器，可将高维矢量分成几个低维矢量，用几个分类器来处理这些低

维矢量。然后，用某种方式将几个分类器的分类结果组合起来，以构成整个识别系统。

然而，将多神经网络分类器相融合时，如何联合多种分类器的分类结果以得出最佳判断，是长期困扰人

们的难题。本文结合实际课题，给出了一种多神经网络分类器融合的简便算法。实测数据的分类实验证实了

该算法的可行性。

1 单个分类器的学习算法

在整个融合系统中，每一个分类器均采用模糊结构自造应神经网络，该网络的具体学习算法如下 z

(1)网络结构初始化，给隐层节点对应的权向量赋初值。

(2)输入学习样本，并对其进行归一化处理，得到矢量 10

Ij =-rι= 
l 

,,/ bX~ 

(3) 当类别数为 h 时Ci=1 ， 2 ，…的，计算输入样本对各类的隶属度。
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问= ( 11 X -.! Wi 11 2) /主( 11 X _1 wd 2) 
(4)进行相似度比较，确定获胜子类M。

瓦=三〉uijIj

Y M = Max {Y;} 

(5)检验获胜子类的可靠性。为了进一步确认获胜子类的可信度，引人警戒门限 λ。
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(2) 

(3) 

令 8 = exp(一 μM) • 11 x - W M 11 (4) 

如果 8ζλ，则认为输入样本通过了警戒测试，即该样本属于第M类，并进入步骤 6;否则，屏蔽第M 类，

其余类重新参与训练。若现有的 h 类都没有通过测试，就表明网络中保存的记忆已不能适应现实的环境，需

要加以扩充。令 k=k+1 ，并初始化新增节点的权值，将输入样本的归一化矢量 I 赋予新增节点对应的权向

量。即:

阴气+1 =1 (5) 

并转入步骤 2 。

(6)修正权值。在训练中得到一个获胜子类，将进行网络相应的权向量修正，从而加深获胜子类的记忆内
且，

甘。

WM=WM 十 μ:M. (X - W M) (6) 

2 多种神经网络的融合算法

设Ci 表示模式所需分类成的一类， V i ε A= {1， 2 ， …M} ，考虑一个具有 M个互不相交集合的判定空间

p ，判定空间可写为 z

p = C1 U C2 U …U CM (7) 

因此，判定空间是所有类中所有可能模式的集合。集合A= {1， 2 ，…M}对已定义的类提供了所有可能的整数

标记。判决空间集合P ，可扩展为包括AU{M+1} ，M+1 表示一个拒识类。此类是根据已有的标准，所有的

分类器均不能识别的类别。 K 表示组合系统中分类器的总数。系统中每个分类器都用 e 表示。因此，系统中

的分类器为引向，…eK。将待分类的类别 X 输入到分类器 eK 中，分类器 eK 的输出是一整数标号 jεAU{M

+1}，此标号指明 X 属于 Cj 类，可表示成 ek(X)= }. 

整个分类系统可以看作是一个黑箱子，输入一类样本X，然后输出一分类标号 j。用总体判决函数 E(X)

表示，即 E(X)=j。为便于讨论，将以X)用另一种形式表示。定义一个如下的二值特征函数 Tk(X) : 

11 ek(X) = i ， i εA 
Tk(X ε C;) = ~ - (8) 

lo 其它值

多种分类器相融合时，采用多方案选举的融合策略。即整个系统的输出以大多数分类器的识别结果为

准。
(j 如果 TE(X εC;) = maxiEATE(XεCi ) 二三 α .K

E(X) =γ(9) 
lM+1 其它值

大多数分类器选举结果，即为:由 O~αζ1 所指定的分类器，参数值根据具体情况决定。 α=1/2，即半数以上

分类器认为输入X 为 G 类时，分类系统 E(刀，就将 X 分类为 Ci 。

3 实测数据分类实验

分类器的设计是水下目标识别的关键环节之一。主要原因在于 2 由于舰船的辐射噪声是一类复杂的非平

稳随机信号，其频谱与航速、海域等诸多因素有关。而且，声波在远距离传输过程中其频谱会产生较大的畸
变。因此，建立精确的数学模型十分困难，提取的目标特征不一定就能代表目标的类别。同时，不同类别目标

的特征会出现较严重的混叠现象。

其次，由于舰船型号繁多，工况复杂多变，任何研究人员都难以得到比较完备的样本集。加之水下目标识



32 空军工程大学学报 2000 年

别主要用于军事目的，而假想对手的舰船情况我们知之甚少，甚至未知。因此，样本的完备性将成为影响水下

目标识别的一个重要因素。由于种种因素的限制，我们得到的样本是不完备的。这样，很可能造成对训练过
的样本识别率很高，而对未见过的样本则识别率很低。

本文提出的多神经网络融合算法增强了识别系统

的泛化能力、自适应能力。为了验证多神经网络融合算

法的有效性，研究了潜艇、水面舰艇、商船等三类舰船

目标的分类问题。实验中，训练样本集含 I 类目标 150

个， n 类目标 240 个， m 类目标 160 个，共计 550 个样

本。测试样本集含 I 类目标 100 个， n 类目标 156 个，

E 类目标 180 个，共计 436 个样本。样本的选取考虑到

多种工况，多种型号的舰船目标。

「飞

|; 
边

去 i最终
结果

特征提取分别采用高阶谱估计、小波变换、LO­

FAR 谱等方法。分类器均为结柑自适应神经网络。它

们的警戒参数分别设为:0.27 、 0.30 、 0.28 、 0.38 、 0.42 。 图 1 多神经网络分类器的融合

对每种分类器的分类结果，采用上述算法在决策级上进行融合。

表 1 训练样本集和测试样本集分类结果

分类器类型
训练集识别率(%) 测试集识别率(%)

I 类 E 类 E 类 平均 I 类 E 类 E 类 平均

结构自适应神经网络 1 86.40 81. 72 83.68 83.93 83.11 78. 55 79.26 80.30 

结构自适应神经网络 2 92.60 83.54 85. 13 87.09 87.34 78.23 82.91 82.82 

结构自适应神经网络 3 83.87 80.21 81. 07 81. 71 81. 37 76.39 75.50 77.75 

结构自适应神经网络 4 88. 51 80.24 87.86 85.53 80.21 78.72 85.28 81. 40 

结构自适应神经网络 5 90.10 86.88 87.48 88. 15 84.27 78.00 80.04 80. 77 

融合分类 95.87 89.69 90.70 92.08 90.90 85.25 85.36 87.17 

分类结果如表 1 所示。从表 1 中可以看出，对于不同方法获得的特征矢量，采用不同的神经网络分类器

进行分类时，得到的各类目标的识别率是不同的。进行多分类器的融合后，由于不同特征之间的互补性，加之

简单的多方案选举策略，系统整体识别率提高了约 4 个百分点。且采用该方法比单一方法提取特征，然后进

行识别，获得的结果更加可靠。

4 结论

(1)在决策层上进行融合，可提高整个分类系统的识别率。

(2)如何确定融合算法是融合能否取得成功的前提，好的融合算法可增强不同分类方法之间的互补性。

不好的融合算法可能造成决策上的矛盾。

(3) 由于在该融合算法中引人了拒识类，因此，增强了识别系统的可靠性。融合后的分类系统识别率高、

泛化能力强，在工程中具有一定的应用价值。
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Abstract: In this paper , an adaptlve neural network used in target identificatlOn IS glven. On 

the basis of this a new algorithm of combining multiple neural networks is presented. Ship radiat­

ed-nOlses' c1assificatlOn expenments reveal that this c1assificatlOn system has higher reliability , 
better identificatlOn rate , finer generalizatlOn , and important applicat lOn value 10 underwater tar­

get identificatlOn. 
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