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利用 RBF 神经网络实现对非相参积累检测系统中

闺值的精确估计
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摘 要:在非相参积累检测系统中，容易得到雷达虚警概率关于闻值的解析表达式，但难以得到间

值关于虚警概率的解析表达式，利用径向基函数 (RBF) 神经网络具有良好的逼近任意非线性映射

和快速收敛的特点，提出了一种精确估计闻值的 RBF 神经网络方法。仿真结果表明，本方法可得

到较高的闻值估计精度。

关键词:径向基函数;神经网络;闻值;检测概率

中图分类号 :TNOI5 立献标识码 :A 文章编号 :1009 -3516(2∞4) 03 - 0024 - 04 

在雷达检测系统性能分析中，先通过一给定虚警概率来获得相应的阔值，再根据检测概率与阔值的关系

来得到雷达检测性能。一般情况下，容易得到雷达虚警概率关于阐值的解析表达式，但难以得到阔值关于虚

警概率的解析表达式，此时，求取给定一虚警概率对应的闺值的方法可分两类，一类是采用搜索的方法，即首

先预给定一初始阔值，并将其代人虚警概率关于阔值关系式中得到该闰值对应的虚警概率，然后将该虚警概

率与给定虚警概率比较，若二者的误差在容许范围内，则预定的阔值即为所求，否则，对预定闰值增加或减少

一增量作为新的阔值，重复前面步骤求解，直至满足终止条件为止。因此，该方法具有搜索时间较长的缺点。

第二类求取阔值的方法主要是根据虚警概率与阔值之间存在的特定关系来确定。一般情况下，该类方法只

适用于特定关系式，有时具有一定的局限性，如文献[ 1 ]提出的利用 Newton - Raphson ( NR) 迭代来获得

Swerling 模型的闰值估计的方法，仅适用于-定虚警概率范围内求取阔值，若所要求的虚警概率超过该范围

时，则无法得到正确的阔值。本文为获得求取给定虚警概率下的高精度的闺值估计方法，利用基于径向基函

数(RBF) 的神经网络具有良好的逼近任意非线性映射、处理系统内在难以解析表达的规律性能力和收敛速

度快等优点 [2 -3) 将作者提出的改进 RBF 神经网络方法[4)应用于雷达性能分析，仿真结果表明，该方法实现

了虚警概率与闰值之间的准确映射，从而得到了给定虚警概率下对应的闰值的精确估计。

1 雷达非相参积累检测系统模型

在雷达非相参积累检测系统中，目标起伏特征可用 Swerling 模型描述。 Swerli吨起伏目标的概率密度函

数可表示为

只A) = 士叫-刃， A 注 0; 只 A) = 号叫( _ 2a) 
σ 飞 σ/
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只A) = 耸exp( - 2a ), A ~ 0 (2) 
σ 、 σ'

其中， σ 表示目标的雷达截面积、 σ田，表示目标的平均雷达截面积，式(1)为 Swerling 1 和 Swerli吨 E
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型目标的概率密度函数，式(2) 为 Swerlingill 和 SwerlingN 型目标的概率密度函数。且在非相参积累检测情

况下，检测器阔值 Vr与虚警概率 p/a的关系为 [1]

凡= 1 - rd县， np - 1) (3) 
飞 ýnp

其中 ， np 为脉冲非相参积累数， r\( 耳 ， N) 为不完整 Gamma 函数，表示式为
-v N-I 

r，(耳 ， N) = I 上1一，dv (4) 
1\-'.'/ Jo(N-l) 

对应的 4 种 Swerling 起伏目标模型的检测概率 PD分别为 [1]

Swerling 1 型:

re-VT/ (1 + SNR) , np = 1 

Pn=l/ , nplf VT11 ，、 (5)
II '1 - r \ ( V r ,np - 1) + (1 +才叶 ,r 11

1 
，丁-4-i leJV(ld腑 ， np > 1 .‘…,…------'p 飞 - npSNR ) 

Swerling 11 型:

( Vr 飞

1 - r l l-1 
-_丁-， np 1 ， πp 运 50

P D = ~ \.. - npNR ) (6) 

Ffc( V/ !iL _ e -Vl /2 r _ _ 1 ~( V2 _ 1) +土V( 3 - V2 ) - ,: (γ-10俨+ 15) 1， πp > 50 .j2;" l 3 jTÇ' ' -,' 4np - ,- -, 12np' - - - - - -- / J 

Vr - np( 1 + SNR ) 2 r -.;1 
其中 ， V = ' J --p'- ,erfc(z) = 1 -气=---- L e -.. dv 。

(SNR+ l) !np -1τ且

Swerlingill 型:

r v ~_._I - V r \ (" 2 飞 'p-2
IK~ p.xn' 'r 111 +一二-i np =13 
I .I. ~O'-'''''''P 飞 1 + npSNR/2J 飞-'- T npSNRJ 

PD • ( Vr _ _ 1 ì vT ß l' -l e -VT 

11 - r , ( V r ,np - 1) +时I|1+-LAp-I|+(1+川R/2) (nn _ 2) ,np 
\.. - , npSNR/2 )-

(7) 

{ 1 Vr 2 ,.., \, \ 其中，ko=l 1+ -一--(np-2))
飞 1 + npSNR/2 npSNR \"-p - / I 

SwerlingN 型:

.1 I C'r1\ Tn /,., \2 np (np - 1) ,. 1 r1 - lγ。 + np 'YI SNR/2 + γ2(SNRA) 21 + +hl(1+SNRA) 町'而运 50
Pn=J (8) 

u 1 erfc(忖)-4[QM-1)+GV(3-V)-(可/2) (γ - lO V2 + 15)] 叫到0
‘ L- -/2τ 

Vt - np (1 + SNR~ r.=~βlC -2β4 1 0 _ 
其中 ， V 'J "p'- - -.--., ,C3 = ~fJ 0 ~ __ .c ,C4 ~^--2 ,, 2 ,ß = 1 +SNR/2 ， Vr 和 SNR

Jnp(2，扩 ~-1) ''-'3 - 3 jTÇ(2ß2 _1)15 ''-'4 - 4πp (2，扩_ 1 ) 2 '1-' -

分别为闰值和信噪比。

为分析雷达检测性能，需从该 p/a得到对应的 Vr ，然而，从式(3) 不易得到 Vr关于凡的解析表达式，但容
易得到 p/a关于 Vr的解析表达式，本文通过改进的 RBF神经网络及该解析表达式获得 Vr。该解析式导出过程

如下，从式(4) 可知

r ,(x ,l) = [二工::-;-:--dv = 1 - e-< 
I 允(1 -1)!

且 r， (x ,N + 1) 与 C(x ， N) 的关系为

(9) 

-v N N _-~ 

r/( 元，N+l)=L 亏干dv = r,(x ,N) - 亏「
、
、E
，
，

nu ''A 
，
，
‘
、
、

据式(9) 、( 10) 可得
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r J ( X ,N + 1) = 1 - e -. (1 +王+王+… +ι (1 1 ) 
飞 11 . 21 N I/ 

将式(4) 、 (11 )代人式(3) 得

{ V~ 工LI V~ ν2 VT (nl' -2 
凡= 1 - r I I . J , nn - 1 1 = e汗11 + _' J一+一一ι一+…+ '1 .1 (1 2) 

F 气布 P - J 飞 1! ,frÇ 2!( 布) 2 (nn _ 们 1 ( .;;;-) "1' -2 J 

式(12) 即为所求的 Pfa关于 Vr的解析表达式。

2 基于改进的 RBF 神经网络估计阔值的方法

本文所使用的 RBF 神经网络如图 1 所示，它实现的映射关系为 Vr(Pfa ) :R→R ，其数学表达式为
M 

Vr = I. Wjφ ( 11 P'fa - 气 11 ) (13) 

这里，采用高斯函数作为径向基函数

I - IIP'血-飞 112 \ 
φ( 11 P'fa - Cj 11 ) = expl 气(14 ) 

O'j 

其中 ， Cj 、 oil-=1 ， 2 ，… ， M) 分别为隐含层中第j 个单元

的中心矢量和宽度 ， wj 为隐含层中第j 个单元到输出层的连

接权。 P'ja与 P户之间的关系为式(15) 。 固 1 RBF 神经网络结构
在该网络中，输入样本为虚警概率 Pfa ， 输出样本为阔值

Vr。它与标准的 RBF 神经网络的差别在于输入层加了非线性变换处理。这里加人非线性变换处理的主要

目的是加大输入样本间的区别，从而加大样本间的可分性，以提高网络的逼近精度。进行此变换的依据是:

①在雷达检测处理中，给定的 Pfa值一般要求很小(如 10 -6) ;②由于 Pfa与 Vr间为一一对应关系，而样本 Pja
间差别较小，而 Pfa对应的映射样本 Vr间差别相对较大，且由式(13 )、(14)可知，当输人样本差别较小时，已

训练好的网络(参数气、町、民和M 已确定)的输出样本间不会有很大变化，从而导致通过网络映射得到的估

计值与真实值之间存在较大误差，因此，为实现差别较小的不同 Pfa样本映射到不同 Vr值，需加大样本间的

距离;③经仿真，发现 Ffa与 Vr成"负指数型"关系(结果可见图 2 和图 3) ，基于此，为加大凡样本间的距离，

且和 Vr间的距离在同一数量级上，故对 Pfa作如下非线性变换

P'fa=-lg(PfJ (15) 

该神经网络的训练方法见文献[5] 。

3 仿真分析

在本仿真中，主要对改进的和标准的 RBF 神经网络方法以及文献[ 1 ]提出的 NR 方法 3 种情况进行比

较。这里非相参积累脉冲数 np =4 ， RBF 神经网络训练时，输出样本(闰值)由在区间 [0 ， 50] (其对应的 4
为 1 -7. 459 9 x 10 -9) 中以 O. 5 等间隔进行取值获得。输入样本(虚警概率)可由输出样本通过式(12) 获

得。两种 RBF 神经网络训练后在 Vr 与 Pfa之间的关系见图 2。图 3 是本文提出的方法和文献[ 1 ]所提出的

NR 方法得到的阔值估计与理论闰值的比较结果。从图 2 可以看出，用本文方法得到的估计值与理论值相
吻合，而标准的 RBF 神经网络方法得到的阔值估计和理论值之间存在较大误差，且阔值估计被"压缩"在 O

到 36.417 5 之间(对应的 Pfa在 1 -2.28656 X 10-
6之间 ) ，即用未改进 RBF 神经网络方法得到的阔值估计，

不但估计误差较大，而且无法正确估计到 Pfa < 2.286 5 x 10- 6时对应的闰值。同理，在图 3 中 ， NR 方法只有
在 Pfa = 1. 202 61 x 10- 4 至U Pfa =0.800 3(对应的阔值为 27.43009 - 3.067 46) 之间时，才能得到的正确阁值
估计，而本文提出的方法，不但可以在整个训练的范围内精确地得到闰值估计，而且只要扩大阔值的训练区

间，还可获得更小的 Pfa ( 如 Pfa = 10-叩寸)对应的闰值。图 4 为 Pfa经非线性变换后得到的 P'fa与阎值间 Vr的
关系，从图中看出，两者之间几乎成线性关系且距离已变大。在 Pfa为 10 -6 、信噪比为 0-22 dB 时，用本文方
法和 NR 方法得到的闰值估计及其对应的 4 种 Swerli吨起伏目标情况的检测性能分别见图 5、图 6 ，另外，用
这两种方法得到的阔值估计及其代人式(12)后得到的相应 Pfa值的比较结果见表 1 ，从表中可以看出，用本
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文方法得到了精确的阔值估计，而 NR 方法则不能正确得到阔值估计。事实上，NR 方法得到的 21. 350 457 

5 值只是 p/a为 0.001 587 时对应的阔值，而不是 p/a为 10 -6时对应的阔值，因此，图 6 不是 p/a为 10- 6时的检
测性能，而是 p/a为 0.001 587 时的检测性能。仿真分析结果与理论分析相一致。
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表 1 Pβ为 10-6时两种阐值估计方法比较

估计方法 Vr 估计值 Pj " 

-理论曲线
40ι 十本文方法得到的曲线

+标准RBF网络得到的曲线

以:- 30. 
本文方法 38.261 2245 9.998699 x 10-7 

NR方法 21.350457 5 0.001 587 
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图 2 本文方法和未改进

的 RBF 方法得到的门限

估计与理论值比较
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图 3 本文方法和 NR 方法

得到的门限估计

与理论值比较
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图 4 虚警概率经非线性变换

后与阀值间的关系曲线
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图 5 本文方法得到阀值所对应的 4 种

Swerling 模型检测概率与信噪比关系

图 6 NR 方法得到阀值所对应的 4 种

Swerling 模型检测概率与信噪比关系
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Abstract : It is easy to yield the analytical expression of the probability of false alann with respect to the threshold , 

but hard to obtain the analytical expression of the threshold wi也 respect to the probability of false alann. By making 

use of the pe由ct prope此ies of radial basis function (RBF) neural networks , such as approaching arbitrary non -

linear mapping and quick convergence , a new scheme based modified RBF neural networks is proposed in obtaining 

threshold estimation. Simulation results show 出at the proposed scheme is of higher accuracy in threshüld estima

t lOn. 
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