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基于最优误差自校正极限学习机的高频地波雷达

RD谱图海面目标检测算法

张万栋 1, 2 李庆忠 1 黎 明 1 武庆明 2

摘 要 高频地波雷达 (High-frequency surface wave radar, HFSWR) 在超视距舰船目标检测跟踪中有广泛应用. 然而,

HFSWR 工作频段的电磁环境十分复杂, 舰船目标信号往往被淹没在各种噪声中. 本文提出一种基于最优误差自校正极限

学习机 (Optimized error self-adjustment extreme learning machine, OES-ELM) 的 HFSWR 海面目标识别算法. 该算法利

用二级级联分类策略, 可以显著提高目标的检测效率. 首先利用灰度特征和线性分类器快速找出目标的潜在区域. 然后利用

Haar-like 特征和 OES-ELM 分类器进一步辨识目标和海杂波. 在 OES-ELM 中, 首先利用 L1/2 正则算子裁剪隐层中的 “微

弱” 神经元, 以得到隐层神经元的最优个数; 其次, 通过网络误差回传至隐含层使网络的隐层权值和输出层权值迭代更新至最

优状态. 实验结果表明: 和标准 ELM 相比, 提出的 OES-ELM 网络具有更好的性能; 此外, 基于 OES-ELM 的 HFSWR 目标

检测方法具有良好的实时性和目标检测性能.
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Sea Surface Target Detection for RD Images of HFSWR Based on

Optimized Error Self-adjustment Extreme Learning Machine

ZHANG Wan-Dong1, 2 LI Qing-Zhong1 LI Ming1 Q. M. Jonathan Wu2

Abstract High-frequency surface wave radar (HFSWR) has been widely applied in ship targets detection and tracking

beyond the line-of-sight limitation. However, the detection background of HFSWR is completely complex, in which the ship

targets usually polluted by all kinds of noises. In this paper, a novel ship target detection method based on optimized error

self-adjustment extreme learning machine (OES-ELM) for RD images of HFSWR is presented. Through the application of

two-stage cascade classification strategy, the proposed approach can impressively increase the detection efficiency in real

time. Firstly, gray-scale feature and a linear classifier are adopted to obtain the target candidate areas. Then, Haar-like

features and a optimized ELM are proposed to identify ship targets from precisely. In the proposed OES-ELM, the sparse

solution of output weights is found by L1/2 regularizer process, in which the optimal hidden neurons can be obtained by

pruning the “weak” nodes. In addition, both the output and hidden weights are updated to optimal value by pulling back

the output error to the hidden layer. Experimental results show that the proposed OES-ELM has better generalization

performance. Furthermore, the proposed method has favorable real time and target detection performance.
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具有观测距离远, 覆盖面积大, 工作全天候等优点.
然而, HFSWR 自身存在一定缺陷, 处在高频段的雷
达具有极其复杂的电磁波环境, 这将导致雷达回波
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中除具有有用信息外, 还含有海浪与电磁波谐振产
生的海洋表面回波, 经电离层反射后被雷达接收而
造成的电离层回波, 这些干扰回波对 HFSWR 目标
检测产生严重影响, 因此, 如何从复杂环境中准确提
取海面目标一直是HFSWR 海事监控面临的一个难
题.

在高频地波雷达海面目标检测方面, 国内外学
者提出很多经典算法, 最经典的当属 Conte 等[2] 提

出的恒虚警率 (Constant false-alarm rate, CFAR)
算法, 该算法假设在均匀的 Rayleigh 分布的杂波背
景下, 计算出参考单元的估计值, 再利用该估计值对
和它独立同分布的检测单元的背景模型进行合理评

价, 该检测算法在有斯特林起伏目标的检测环境下
具有较好的识别水平. 然而, 该算法的检测条件非
常局限, 在杂波模型未知和背景复杂 (尤其是杂波边
缘复杂) 的情况下, 检测效果并不理想, 此时算法的
检测虚警率很高. 在此基础上, Rohling 等[3−4] 提

出了 OS-CFAR 算法, 该算法首先对参考单元内的
参考值排序, 选取其中的某个参考值作为背景杂波
功率的估计值, 该算法的优点在于: 通过对参考值
的排序, 可以有效避开 “野值” 对估计值的干扰, 该
算法比经典 CFAR 算法具有更好的抗干扰能力, 且
在杂波边缘也对点目标具有较好的目标识别效果.
2012 年, 桂仁舟[5] 提出了一种二维恒虚警算法, 该
算法在一维 CFAR 算法的基础上, 针对距离 –多普
勒 (Range doppler, RD) 谱图中噪声和杂波随时间
变化的特点, 于距离方向和多普勒频移方向分别进
行一次 CFAR 检测, 对点目标具有较好的识别性能.
2014 年, 梁建[6] 在二维恒虚警算法上, 结合分段曲
线拟合, 进一步做出改进, 提高了 CFAR 对高频地
波雷达的检测性能. 总之, 基于 CFAR 的目标检测
算法可定量分析检测的结果, 应用十分广泛. 但在强
杂波和复杂背景噪声背景下, 海面目标点的信噪比
会大大减弱, 从而造成 CFAR 方法检测性能大大下
降.
在恒虚警率算法的基础上, 国内外学者提出了

很多改进算法体系. Grosdidier 等[7] 提出了一种

基于 RD 谱图形态成分分析的舰船点目标识别算
法, 该算法结合稀疏表达技术, 利用点目标的形状
和灰度分布特征进行目标检测. Jangal 等[8−9] 通

过分析目标点和噪声的几何特征和能量差异, 提
出了一种基于小波变换的 RD 谱图目标点识别算
法. Li 等[10] 针对 Jangal 算法存在的问题, 提出
了一种改进算法, 该算法在提高目标检测率的基
础上, 显著降低了目标虚警率, 具有一定的普适性.
除此之外, Wang 等[11] 提出了一种基于斜轴投影

的空间盲滤波算法, 该算法利用目标点和海杂波
在空域的回波差异, 能快速准确地从富含海杂波的

处理环境中提取目标点信息. Zhang 等[12] 将逆相

变 (Reverse phase transition) 的概念引入杜芬振子
(Duffing oscillator)中,提出了一个能显著提高目标
点检测率的 HFSWR 目标检测算法. Dakovic 等[13]

结合目标点与其他干扰 (杂波, 背景噪声) 的时频差
异, 提出了能多方位识别目标的 HFSWR 检测算法.
然而, 这些算法只注重目标检测率和虚警率且有较
高的算法复杂度, 实时性差.
通过上述分析, 可知现阶段 RD 谱图海面目标

检测算法的主要问题有三个方面: 首先是检测实时
性差; 其次是目标检测率低; 最后, 这些算法中都或
多或少存在人为设定的阈值, 如 CFAR 的检测门限,
小波变换的小波尺度, 稀疏表达中完备字典集的选
取等, 这些根据经验选取的因素, 对算法的检测性能
有极大的影响. 因此, 本文从全新的机器学习角度,
提出一种自适应性强, 实时性好, 检测精度高的 RD
谱图海面目标识别算法. 一方面, 为了提高算法的海
面目标识别精度, 提出一种全新极限学习机算法网
络: 最优误差自校正极限学习机 (Optimized error
self-adjustment extreme learning machine, OES-
ELM), 该网络能将 RD 谱图中被杂波干扰的 “虚弱
目标” 识别出来. 同时, 为了提高高频地波雷达 RD
谱目标检测的实时性能, 本文提出了一种基于两级
级联分类器的目标识别策略, 该策略能从简至繁, 逐
层将目标从 RD 谱中剥离出来.
由黄广斌教授提出的极限学习机 (Extreme

learning machine, ELM) 网络, 具有训练速度快,
泛化性能好的特点, 在很多领域中应用广泛. 然而,
该网络仍存在以下缺点: 1) 隐层神经元随机确定的
权值对网络的分类性能有很大的影响, 且隐层神经
元个数无法通过一个有效算法计算获得. 在相关文
献[14−17] 中人们虽然提出了一些关于此网络的优化

算法, 但这类算法将确定隐层神经元个数的步骤转
化为优化问题, 步骤繁琐, 有较高的时间成本. 2) 在
极限学习机网络的学习训练中, 正则系数起到重要
作用, 需人们在分类识别前手动确定大小. 然而当前
却没有一种有效的参数选择方式, 大多情况下人们
采用试错法的方式来选择正则系数的大小[18−19].
针对目前高频地波雷达检测方法存在的问题和

标准 ELM 存在的问题, 本文贡献主要有以下两方
面:

1) 本文提出一种改进极限学习机算法: 最优
误差自校正极限学习机 (OES-ELM). 该网络具有
以下优点: 首先, 该算法隐层权值矩阵不是随机确
定, 而是通过输出层误差矩阵的反向回传矩阵更新
获得, 因此该网络可以更好地学习训练集的内在知
识, 达到更好的泛化性能. 其次, OES-ELM 网络提
供了一种隐层神经元自适应确定算法, 且可用极少
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的隐层节点达到其他 ELM 网络的识别精度. 最后,
OES-ELM 算法的正则系数对最终网络的分类性能
并不敏感, 人们可以在训练前随机设定正则项数值
大小.

2) 在工程上, 本文提出一种基于两级级联分类
器的 RD 谱图海面目标识别算法, 第一级采用简单
的线性分类器, 快速将背景成分从 RD 谱图中滤除,
提高算法的实时性; 第二级采用OES-ELM网络,精
准地将目标点从非背景成分中辨识出来, 保证目标
检测的准确性. 同时, 整个算法需人为设定的参数较
少, 算法具有较好的自适应性.
本文第 1 节介绍高频地波雷达 RD 谱图目标检

测算法的总体框架; 第 2 节给出基于灰度特征的一
级线性分类器算法; 第 3 节介绍 Haar-like 高阶特征
的提取过程; 第 4 节介绍提出的最优误差自校正极
限学习机算法; 第 5 节阐述实验评估结果; 最后总结
全文.

1 海面目标检测算法总体框架

图 1 是一幅经典高频地波雷达 RD 谱图, 其中
不仅含有海面目标点, 同时还含有各种杂波和背景
噪声. 其中海杂波与地杂波在距离向上呈脊状结构;
电离层杂波在多普勒频移向上呈条形, 带状的形态
特征; 目标点由于幅度局部占优并在处理过程中受
窗函数作用, 在 RD 谱图中表现为具有一定幅度的
孤立峰值点. 因此, 在 RD 谱中, 海杂波、地杂波、
电离层杂波和目标点的边缘形态具有显著差异. 若
从 RD 谱中选取一个大小合适的矩形窗口, 海杂波、
地杂波在该窗口中为竖直条状, 电离层杂波在该窗
口呈水平条状, 目标为孤立点. 故而可首先用一种
能描述图像点特征的算子来进行特征提取, 再运用
分类器对其进行分类, 可以将目标点和其他干扰成

图 1 经典 RD 谱图

Fig. 1 A typical RD image

分有效分离.
此外, 为了提高高频地波雷达 RD 谱目标检测

的实时性能, 本文提出了一种基于两级级联分类器
的目标识别策略. 根据相关文献[20−21], 级联分类器
可以在保证分类精度的前提下, 大大降低算法所需
时间. 本文结合 OES-ELM 网络和级联分类策略,
提出的目标检测算法如图 2 所示.

图 2 算法总体框架

Fig. 2 The framework of the proposed method

本文提出的目标检测算法主要由两个分类器构

成: 一级分类器和二级分类器. 前者是一个输入特
征为灰度值的线性分类器, 主要负责目标点潜在区
域的提取, 用以区分非背景成分 (目标、杂波) 和背
景成分, 详情请见第 2 节; 后者为本文提出的 OES-
ELM 分类器, 其输入特征为 49 维的 Haar-like 高
阶特征, 主要任务是进行目标点的精确检测, 从非背
景成分中区分目标点和非目标点, 该部分的详细情
况见第 3 节和第 4 节.

2 线性分类器

在一幅灰度 RD 谱图中, 通过观察可发现背景
区域像素的能量强度比目标点和杂波低, 即 RD 谱
图中较小的灰度值对应的像素点是背景成分; 较大
的灰度值所属像素属于目标或杂波区域. 因此, 可利
用一个简单的线性分类器, 通过像素灰度值, 将 RD
谱图的背景区域和非背景区域分开, 提高算法的检
测效率.

若训练集X 中包含 N 个训练样本, 本文设计的
线性分类器为:

h(xi) =

{
1, g(xi) ≥ T

0, g(xi) < T
(1)

其中, T 是线性分类器的阈值, xi 为第 i 个训练样

本, g(·) 是训练样本在 RD 谱图的灰度值, h(·) 是经
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分类器判定的类别, 阈值由以下几个步骤确定:
1) 获得每个训练样本的特征值 (灰度值) ti, 并

升序排序.
2) 对每个样本分配权重 wi, 并分别计算出非背

景样本和背景样本的加权和, 分别用 T+ 和 T− 表
示:

T+ =
Nnb∑
i=1

ti × wi, T− =
Nb∑
i=1

ti × wi (2)

其中, Nnb 是非背景样本个数, Nb 是样本集中背景

样本个数.
3) 对于已经排好序的特征值序列, 依次选取其

中的一个特征值 ti 为阈值, 进行以下操作:
a) 计算特征 ti 前, 所有非背景样本和背景样本

的加权和, 标记为 Si+ 和 Si−:

Si+ =
nnb∑
j=1

tj × wj, Si− =
nb∑
j=1

tj × wj (3)

其中, nnb 是 ti 前非背景样本的个数, nb 是 ti 前背

景样本的个数.
b) 计算此时分类器的权重误差, 即将阈值 ti 前

非背景样本的加权和与 ti 后背景样本的加权和相

加.
ei = Si+ + (T− − Si−) (4)

4) 误差最小时的特征值 ti 就是算法求出的最

佳阈值 T. 此时能最大限度的保证 ti 前的样本为背

景, ti 后的样本为非背景. 通过式 (5) 确定此线性分
类器的最佳阈值:

î = arg min
i
{Si+ + (T− − Si−)}

T = tî

(5)

在高频地波雷达 RD 谱处理中, 目标点检测的
原则是在保证最高检测率的前提下尽可能保证算法

实时性. 因此, 在本文 RD 谱目标检测算法中, 非背
景样本的权值统一取值为 1, 背景样本的权值统一设
置为 0.01, 这样选取的优点为: 经线性分类器处理的
RD 谱图可充分保留其中的海面目标点. 通过计算
可获得背景样本加权和 T− 为 514.73.
图 3 (a) 给出了线性分类器的权重误差 e 在不

同灰度值下的变化曲线, 其中横轴代表样本排序后
的灰度值, 纵轴代表以此灰度值为阈值时该线性分
类器的权重误差值. 图 3 (b) 为以某一灰度值为阈值
时, 该阈值前非背景样本的权重和, 该阈值后背景样
本的权重和 T− − S− 不同灰度值下的变化曲线. 两
者的和即为该线性分类器的权重误差. 观察图 3 (a)
可知, 阈值选取为 161 时 (图 3 (a) 圆圈所示), 训练

获得的网络误差最小, 此时线性分类器的加权误差
为 43.99.

图 3 线性分类器的权重误差 e, S+, T− − S− 和灰度级间
关系曲线

Fig. 3 The weighted error e, S+ and T− − S−, when

training linear classifier on RD image data set, where the

x-axis show the different gray-value

3 Haar-like特征

在 RD 谱图中, 目标点是一种具有一定幅值的
孤立峰值点, 杂波分别在距离方向或多普勒方向变
化缓慢. 因此, 若在 RD 谱图上构建一个矩形窗口,
目标点在形态上类似于圆形, 而杂波为长条形. 所
以, 目标点和杂波在 RD 谱图上具有不同的几何特
征. 本文用 Haar-like 算子提取图像高阶特征, 以便
进行目标点的精确检测.

Haar-like 首先由 Papageorgiou 等[22] 提出, 近
几年, 大量学者将 Haar-like 特征应用到各种工程实
践中[22−24], 目前常用的 Haar-like 特征主要有三类:
线性特征、边缘特征、中心特征, 具体如图 4 所示.

在本算法中, 用竖直方向中心特征 (如图 4 中
3 (a) 所示) 构成 Haar-like 特征算子.
通过第 2 节设计的线性分类器, 可获得 RD 谱

图的目标潜在区域 (即图 5 (a) 的黑色区域), 对该区
域中的每个像素, 在原始 RD 谱图中分别生成以每
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个像素 (称为参考像素) 为中心的 7× 7 大小的滑动
窗口, 如图 5 (b) 所示, 利用 Haar-like 特征算子可
对该滑动窗口提取相应的高阶特征.

图 4 Haar-like 特征

Fig. 4 Haar-like feature descriptor

图 5 滑动窗口的选取

Fig. 5 The chosen of reference window

4 最优误差自校正极限学习机

经第 3 节 Haar-like 高阶特征提取后, 需设计一
个合适的神经网络, 将 RD 谱图中的海面目标从非
背景区域中检测出来.

受子网络极限学习机的启发[25−28], 本文提出一
种新的最优误差自校正极限学习机 (OES-ELM) 算
法, 该网络训练过程主要分为两阶段, 初始化阶段和
权值更新阶段. 初始化阶段的目的是获得恰当的隐
层特征映射空间 (包括隐层权值和隐层神经元个数),
结合 L1/2 正则化找到合适的隐层结构. 更新阶段目
的是结合 L2 正则化更新隐层权值, 使网络获得权值
最小解, 提高网络的泛化性能.

4.1 初始化阶段

为了让 OES-ELM 网络获得能最佳表达输入数
据的隐含层, 本文将神经网络隐层节点选取的过程
同寻找最优化问题稀疏解的过程联系起来, 求得的

最优稀疏解能使隐层特征数据间的冗余性最小. 换
句话说, 本文初始化阶段是使 OES-ELM 网络根据
训练集的特性找到能更好表达不同类别样本的特征

映射空间, 映射后的隐层能用合理的维度清晰地表
达不同模式, 进而使训练得到的网络具有较低的复
杂度.
具体来讲, 隐层节点个数的多少体现于与其连

接神经元的权值是否为零, 若与某一神经元连接
的所有权值均为零, 则该神经元可去掉, 该层的神
经元个数就可减少, 而稀疏化求解过程就是在学
习训练过程中找到尽可能多的零解. L1/2 正则化

具有求解容易, 稀疏性好的特点, 已经广泛应用于
多种神经网络如支持向量机 (Support vector ma-
chine, SVM)[29]、ELM[30−31] 以及多种前馈神经网

络中[32−33]. 因此, 在初始化阶段, 本文用 L1/2 正则

化作为其网络正则项, 保证网络的稀疏性:

β̂ = arg min
β
{||Y −Hβ||2 + λ||β|| 1

2
} (6)

算法首先会设置隐层神经元 L 的个数, 且会是
一个较大的值, 经式 (6) 训练后网络仍可能含大量
权值微小的隐层神经元, 这些神经元对网络影响甚
微却会提高网路的复杂度, 不利于保证网络的泛化
性能. 因此在采用 L1/2 正则化的基础上还需要采用

一种神经元裁剪算法, 去掉这些 “微弱” 神经元, 增
强网络鲁棒性. 具体过程如下:

1) 对输出权值进行排序:

β(β1 ≤ β2 ≤ · · · ≤ βL) (7)

2) 前 l 个神经元权值的系数比为:

λl =

l∑
i=1

βi

L∑
j=1

βj

, 1 ≤ l ≤ L (8)

3) 设定阈值 λ, 裁剪的隐层神经元个数为 l̂ 个,
必要隐层神经元个数 Lopt 为:

l̂ = min{l|λl ≤ λ}
Lopt = L− l̂

(9)

通过以上三步, 可将隐层神经元中输出权值较
小和权值为零的神经元有效去除, 在保证隐层网络
稀疏性的同时提高网络泛化性能.
图 6 为按照本文提出的初始化阶段算法进行隐

层神经元个数自适应确定时, 神经元权值系数比随
隐层神经元个数变化的变化曲线图. 本文采用数据
集 BCW (Original) 进行相关实验仿真, 该数据集
输入为 10 维, 训练集有 300 个样本. 由于此时输出
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层权值已经由小到大排序, 因此前期大量神经元的
系数比为 0 或为很小的数值, 即为网络中的无用神
经元或 “微弱” 神经元. 图 6 横线为本文设定的阈
值, 为 0.01, 低于该阈值的神经元即可删去, 因此经
该算法获得的隐层神经元个数为 123 个.

图 6 系数比和隐层神经元数目间关系曲线

Fig. 6 Performance of ratio of the first l accumulation

coefficients to the sum coefficients

另外, 较小的隐层维度能有效提高网络的识别
速度. 由于此时隐层神经元已被裁剪, 所以为了保证
网络隐层权值的合理性, 需要对此时的隐层权值进
行更新. 此时还剩 Lopt 个隐层神经元, 删去的神经
元定义为: {d1, d2, · · · , dl̂}.
原来隐层第 j 个神经元与输入层第 i 个神经元

的连接权值为 wold
j,i , 更新后的权值为 wnew

j,i :

wnew
j,i =wold

j,i +
1

l̂

l̂∑
t=1

wold
dt

,

i = 1, 2, · · · , n, j = 1, 2, · · · , Lopt

(10)

原来隐层第 j 个神经元的偏置为 bold
j , 更新后的

偏置为 bnew
j :

bnew
j = bold

j +
1

l̂

l̂∑
t=1

bold
dt

, j = 1, 2, · · · , Lopt (11)

此时隐层特征映射矩阵 Hnew 为:



g(wwwnew
1 , bnew

1 ,xxx1) · · · g(wwwnew
Lopt

, bnew
Lopt

,xxx1)
...

...
...

g(wwwnew
1 , bnew

1 ,xxxN) · · · g(wwwnew
Lopt

, bnew
Lopt

,xxxN)




(12)
wwwnew

i 为输入层连接隐层第 i 个神经元构成的权

值向量, xxxi 为第 i 个样本的特征向量. 初始化阶段
最终获得合适的隐层神经元个数 Lopt 以及此隐层神

经元下的隐层权值Wopt (Wopt ∈ Rn×Lopt) 和偏置
bbbopt (bopt ∈ RLopt).

4.2 更新阶段

OES-ELM 网络更新阶段的算法步骤如下:
1) 对于一含有 N 个样本的训练集 X:

{(xxxi, ttti)}, 1 ≤ i ≤ N , xxxi ∈ Rn, ttti ∈ Rm,
X ∈ RN×n, T ∈ RN×m, 获得此时隐层参数
(âf1,b̂bbf1), 隐层的特征映射数据可以表达为:

âf1 = Wopt, b̂bbf1 = bbbopt, L = Lopt (13)

H1 = g(X · âf1 + b̂bbf1), H1 ∈ RN×L (14)

âT
f1 · âf1 = I, (b̂f1)T · b̂f1 = 1 (15)

2) 对于期望输出 T , 输出层权值为:

âh1 = H−1
1 · T, âh1 ∈ RL×m (16)

其中, H−1
1 = (I/C + HT

1 H1)−1HT
1 , C 是正则系数.

3)获得此时的输出层误差矩阵 En−1, En−1 ∈
RN×m, 求出误差回传矩阵 Pn−1, 初始时 n = 2.

En−1 =T −Hn−1 · âhn−1

Pn−1 =En−1 ·
(

I

C
+ (âhn−1)T · âhn−1

)−1

·

(âhn−1)T (17)

4) 此时期望的隐层特征映射矩阵 Hn 为:

Hn = Hn−1 + Pn−1 (18)

5) 更新隐层权值和偏置:

âfn =
(

I

C
+ XTX

)−1

XT · g−1(u(Hn))

b̂bbfn =
sum(X · âfn − g−1(u(Hn)))

N

(19)

6) 更新输出层权值:

âhn = [u−1(g(X · âfn + b̂bbfn))]−1 · T (20)

7) n = n + 1, 重复迭代步骤 (3)∼ (6), 直至
相邻迭代级间输出层误差趋于稳定, 即 ||En−1|| −
||En|| ≤ ε, ε 为任意小的正数.
为了验证本文更新阶段算法迭代对网络的影响,

采用开源数据集: BCW (Original) 进行仿真. 经初
始化阶段确定隐层神经元个数为 123 后, 在权值更
新阶段, 设定不同的迭代次数, 获得的网络训练集检
测精确度如图 7 所示. 由图 7 可知, 网络经过一次
权值更新后, 训练集的识别精度就趋于稳定, 即网络
误差趋于稳定.
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图 7 训练误差和迭代次数关系曲线

Fig. 7 The performance of training accuracy with

respect to iteration n

4.3 OES-ELM网络的数学证明

下面证明本文提出的算法, 即经第 4.2 节的权
值更新环节后, 相邻迭代级间误差会逐渐平稳.
引理1[34].给定有界非定常分段连续激活函数

g(·), 式 (21) 成立:

lim
(a,b)→(a0,b0)

||g(X ·a+b)−g(X ·a0 +b0)|| = 0 (21)

定理1.给定隐层激活函数, N 个样本的样本集

X : {(xxxi, ttti)}, 1 ≤ i ≤ N , xxxi ∈ Rn, ttti ∈ Rm,
对于任意输出 T, 若权值满足式 (22) 和 (23), 则
||T − (u−1(g(X · âfn−1 + b̂bbfn−1)) · âhn−1)|| − ||T −
(u−1(g(X · âfn + b̂bbfn)) · âhn)|| ≥ 0 以概率 1 成立.

âfn =
(

I

C
+ XTX

)−1

XT · g−1(u(Hn))

b̂bbfn =
sum(X · âfn − g−1(u(Hn)))

N

(22)

âhn = g(X · âfn + b̂bbfn)−1 · T (23)

Hn = Hn−1 + Pn−1 (24)

其中, (I/C + XTX)−1XT 是训练样本集的Moore-
Penrose 逆, C 是正则系数, g(·)−1 是激活函数的逆

函数, u 是归一化函数, u(x) : R → (0, 1] 将训练集
从原数据范围映射到 0 到 1 之间, u−1 是归一化函

数的逆函数, 将训练集从 0 到 1 映射到原数据范围,
Hn 是第 n 次更新时期望特征空间映射矩阵, Pn−1

是第 n 次迭代时的误差回传矩阵.
定理 1 表明, 随着迭代次数 n 的累增, 网络相邻

两次迭代间的输出误差呈缩小的趋势, 即网络经有
限次权值迭代后, 实际输出和期望输出间的误差将
趋于稳定.

证明. 我们将证明序列 ||T − (u−1(g(X ·
âfn−1 + b̂bbfn−1)) · âhn−1)|| − ||T − (u−1(g(X · âfn +
b̂bbfn)) · âhn)|| 单调递减且收敛.

若 En−1 是输出层误差矩阵, 则可得到误差回传
矩阵 Pn−1:

Pn−1 = En−1 · a−1
hn−1 (25)

其中, a−1
hn−1 = (I/C + aT

hn−1 · ahn−1)−1 · aT
hn−1 是输

出权值矩阵的 Moore-Penrose 逆, 期望特征映射矩
阵为:

Hn = Hn−1 + Pn−1 (26)

Hn−1 是第 n − 1 次更新时的特征映射. 令
λn = X · afn, λn 满足:

g(λn) = u(Hn)

λn = g−1(u(Hn))
(27)

若激活函数是 sine 函数, 则隐层权值矩阵:

âfn = X−1arcsin(u(Hn)) (28)

若激活函数是 sigmoid 函数, 则隐层权值矩阵
为:

âfn = −X−1 ln
(

1
u(Hn)

− 1
)

(29)

根据引理 1:

||u−1(g(X · âfn + b̂bbfn))−Hn|| ≥
min

afn,bbbfn

||u−1(g(X · afn + bbbfn)−Hn)|| =

||u−1(g(X · âfn + b̂bbfn)−Hn)|| = ||σn||
(30)

令 Ĥn = u−1(g(X · âfn + b̂bbfn)) = Hn ± σn,
由本文易知: ||Pn−1||2, ||Hn−1||2, ||Hn||2, ||Ĥn||2 ≥
||σn||2 可得隐层残差 ∆h:

∆h = ||Hn −Hn−1||2 − ||Hn − Ĥn||2 =

||Hn−1||2 − 2〈Hn−1,Hn〉+
2〈Hn, Ĥn−1〉 − ||Ĥn||2 = ||Hn−1||2−
2〈Hn−1,Hn〉+ 2〈Hn,Hn ± σn〉−
||Hn ± σn||2 = ||Hn−1||2−
2〈Hn−1,Hn〉+ 2||Hn||2 ± 2〈Hn, σ〉−
(H2

n ± 2〈Hn, σn〉+ ||σn||2) = ||Hn||2−
2〈Hn−1,Hn〉+ ||Hn−1||2 − ||σn||2 =

||Hn −Hn−1||2 − ||σ||2 =

||Pn||2 − ||σn||2 ≥ 0 (31)
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可得输出层残差:

∆o = ||T −Hn−1 · âhn−1||2 − ||T − Ĥn · âhn−1||2 =

||Hn · âhn−1 −Hn−1 · âhn−1||2−
||Hn · âhn−1 − Ĥn · âhn−1||2 =

||(Hn −Hn−1) · âhn−1||2−
||(Hn − Ĥn) · âhn−1||2 ≥ ||(Hn −Hn−1)||2·
||âhn−1||2 − ||(Hn − Ĥn)||2·
||âhn−1||2 = (||(Hn −Hn−1)||2−
||(Hn − Ĥn)||2) · âhn−1||2 =

(||Hn −Hn−1||2 − ||σ||2) · ||âhn−1||2 ≥ 0
(32)

式 (32) 可得结论: ||T − u−1(g(X · âfn−1 +
b̂bbfn−1)) · âhn−1|| ≥ ||T − u−1(g(X · âfn + b̂bbfn)) ·
âhn−1||,通过上文分析,可知 âhn = (u−1(g(X ·âfn+
b̂bbfn)))−1 是线性系统的最小二乘解, 故而:

||T − u−1(g(X · âfn + b̂bbfn)) · âhn−1|| ≥
min
ahn

||T − u−1(g(X · âfn + b̂bbfn)) · ahn|| =

||T − u−1(g(X · âfn + b̂bbfn)) · âhn|| (33)

通过式 (32)∼ (33), 可得:

||T − u−1(g(X · âfn−1 + b̂bbfn−1)) · âhn−1|| ≥
min
ahn

||T − u−1(g(X · âfn + b̂bbfn)) · ahn|| =

||T − u−1(g(X · âfn + b̂bbfn)) · âhn|| (34)

¤

5 实验结果与分析

为了验证 OES-ELM 网络的有效性及基于

OES-ELM 网络高频地波雷达目标识别的可行性,
本文选择多个经典数据集和雷达 RD 谱图像来
进行实验. 本文实验所采用的数据集为开源公共
数据集, 在实验平台 Intel i7-860 (2.8 GHz) CPU,
12GB 内存的硬件支持下, 利用 MATLAB 2016b
进行了相关仿真实验. 在理论验证方面, 分别将
OES-ELM 网络和普通 ELM 网络, ES-ELM 网络,
OES-ELM(L1) 网络进行对比. ES-ELM 网络舍弃
OES-ELM 初始化阶段, 设定更新阶段权值随机赋
值且隐层神经元数为 2m (m 为输出层维度); OES-
ELM(L1) 网络将原预处理阶段的 L1/2 正则子替换

为 L1 正则子, 更新阶段不变. 通过大量实验验证,
经一次更新迭代所获得的 OES-ELM 网络就能达

到较好的泛化性能, 因此实验部分 OES-ELM、ES-
ELM、OES-ELM(L1) 均只进行一次权值迭代.

在第 5.1 节, 我们将 OES-ELM 网络和其他经

典的神经网络算法进行对比, 验证该网络的可行性;
在算法应用方面, 在第 5.2 节, 我们设计了两组实验,
分别用高频地波雷达实测 RD 谱图像和仿真 RD 谱
图像, 对本文提出的目标点检测算法进行评估, 并与
经典 RD 谱目标检测算法 (二维 CFAR、自适应小
波) 进行对比, 验证本文算法的目标识别性能.

5.1 OES-ELM与其他神经网络算法性能对比

在这部分, 我们用大量回归 (Regression) 和分
类 (Classification) 问题来检验 OES-ELM 网络的

有效性. 第 5.1.1 节主要介绍实验所处的环境信息,
第 5.1.2 节和第 5.1.3 节分别介绍 4 种网络在特定分
类问题和回归问题中的识别性能.
5.1.1 实验环境设置

本文所用数据集的所有样本在测试前均合理分

成两部分, 一部分为带有标签的训练集, 一部分为
待识别的测试集, 所有输入数据均归一化到 [−1, 1]
之间, 回归问题的输出归一化到 [0, 1] 之间. 数据
集的相关情况如表 1 和表 2 所示, 这些数据集均
下载自加州大学数据库 (UCI) 和 LIBSVM 数据集

(LIBSVM data sets). 通过这几个数据集可以充分
验证本文算法的有效性.

表 1 分类数据集的具体信息

Table 1 The detail of classification datasets

数据集 属性数 训练集 测试集

Hill-Valley 101 606 606

Iris 4 60 90

BCW(Original) 10 300 399

Covtype.binary 54 300 000 281 012

Wine 13 90 88

Gisette 5 000 6 000 1 000

Leukemia 7 129 38 34

表 2 回归数据集的具体信息

Table 2 The detail of regression datasets

数据集 属性数 训练集 测试集

Forest Fires 13 239 278

Wine Quality 12 2 898 2 000

Abalone 8 3 000 1 477

CPUsmall 12 5 000 4 192

Facebook Metrics 9 300 200

5.1.2 分类问题

在这部分,对 4种算法ELM、OES-ELM、OES-
ELM、OES-ELM(L1) 在 7 个分类数据集上进行对
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比, 每组实验都进行 10 次, 最终结果取平均值进行
显示. 表 3 展示不同算法在不同数据集下的识别性
能, 其中 Tr acc 为网络在该样本集的均方根误差,
Te acc 为网络在测试集的测试结果. 由于 ELM 网

络隐层神经元个数的多少对最终识别性能有很大影

响, 因此为了保证实验比较的公平性, ELM 网络将

进行多次测试以找到最佳隐层神经元个数.
由表 3 分析可知, OES-ELM、ES-ELM、OES-

ELM(L1) 这三种网络在大部分数据集的分类识
别中都具有较好的性能, 而 ELM 网络只在 Cov-
type.binary 数据集中有更好的表现. 即:

表 3 不同网络在不同数据集下性能对比

Table 3 Generalization performance comparision

数据集 方法 Tr acc Te acc 神经元

ELM 81.36 % 79.44% 300

Hill- ES-ELM 81.36% 98.94% 4 (2m)

Valley OES-ELM(L1) 98.63% 97.57% 189

OES-ELM 97.36% 98.66% 184

ELM 92.02% 82.59% 30

Iris
ES-ELM 89.16 % 89.17% 6(2m)

OES-ELM(L1) 92.23% 89.16% 23

OES-ELM 91.79% 90.27% 23

ELM 92.66% 87.41% 300

BCW ES-ELM 98.67% 98.50% 4(2m)

(Original) OES-ELM(L1) 97.01 % 96.47% 137

OES-ELM 98.37% 98.96% 123

ELM 77.29% 79.28% 500

Covtype. ES-ELM 79.83% 78.15% 14(2m)

binary OES-ELM(L1) 76.11 % 78.27% 867

OES-ELM 79.94% 78.41% 899

ELM 98.77 % 84.88% 300

Wine
ES-ELM 99.44% 98.86% 6(2m)

OES-ELM(L1) 95.59 % 98.40% 42

OES-ELM 95.61% 98.91% 40

ELM 92.20% 86.49% 5 000

Gisette
ES-ELM 95.68 % 84.77% 4(2m)

OES-ELM(L1) 97.99% 96.09% 1 355

OES-ELM 98.01% 96.74% 1 205

ELM 71.60% 74.36% 5 000

Leukemia
ES-ELM 84.10 % 69.91% 4(2m)

OES-ELM(L1) 94.12% 86.91% 34

OES-ELM 93.89% 87.14% 34

1) 从横向来看, 在输入维度较小的数据集
中, ES-ELM、OES-ELM 和 OES-ELM(L1) 网络
对训练集的分类效果均有不错表现, 且三者之间
的分类效果差别不大. 在输入维度较大的数据集

中 (如 Gisette 和 Leukemia)、OES-ELM 和 OES-
ELM(L1) 网络的识别分类性能具有显著提升, 而
ES-ELM 网络的识别性能并不理想. 分析原因为:
ES-ELM 网络隐层神经元个数为 2m (m 为输出层
维数), 这种网络结构对高输入维度, 低输出维度的
样本显得力不从心, 这种网络结构所获得的隐层特
征映射矩阵并不能很好地刻画输入样本和输入数据.
而 OES-ELM 网络灵活的算法结构可有效规避这一
缺陷, 有效实现隐层神经元的灵活选取.

2) 从纵向分析, OES-ELM 和 OES-ELM(L1)
网络对训练集的分类准确率 Tr acc 相近, 而具有
L1/2 正则的 OES-ELM 网络在对测试集的识别效

果上较好, 这进一步表明 L1/2 正则比 L1 正则化所

获得的解更稀疏, 更适合 OES-ELM 算法对隐层神

经元个数的选取.
5.1.3 回归问题

ELM、OES-ELM 和 OES-ELM(L1) 三种算法
在这 5 个回归数据集的识别效果如表 4 所示, 其
中 Tr RMSE 为算法在某一训练集下的均方误差,
Te RMSE 为测试集的均方误差, 所有实验结果均
为 20 次实验后的平均结果, 粗体表示性能较好的
结果. 由表 4 分析可知, 在这 5 个数据集中, OES-
ELM(L1) 的识别效果虽然不错, 但和具有 L1/2 正

则比的 OES-ELM 网络相比, 还是有一定的差距;
ELM 网络在几个有限的数据集中有较好识别性能.

表 4 不同网络在不同数据集下性能对比

Table 4 Generalization performance comparision

数据集 方法 Tr RMSE Te RMSE 神经元

Forest

Fires

ELM 0.1568 0.1958 200

OES-ELM(L1) 0.1467 0.1365 163

OES-ELM 0.1480 0.1374 161

Wine

Quality

ELM 0.2547 0.1799 200

OES-ELM(L1) 0.1863 0.1977 244

OES-ELM 0.1845 0.1921 168

ELM 0.0412 0.0816 200

Abalone OES-ELM(L1) 0.0601 0.0659 108

OES-ELM 0.0592 0.0647 115

ELM 0.2550 0.2497 500

CPUsmall OES-ELM(L1) 0.2235 0.2226 163

OES-ELM 0.2021 0.2217 159

Facebook

Metrics

ELM 0.3659 0.2185 200

OES-ELM(L1) 0.0350 0.0459 27

OES-ELM 0.0417 0.0458 27

表 5 展示了 OES-ELM 网络和普通 ELM 网络
在不同数据集, 正则系数下的性能比较, 表格中数
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表 5 ELM 和 OES-ELM 在不同正则系数下 Te RMSE 比较

Table 5 The comparision of ELM and OES-ELM with respect to Te RMSE

C
Forest Fires Wine Quality Abalone CPUsmall Facebook Metrics

ELM OES-ELM ELM OES-ELM ELM OES-ELM ELM OES-ELM ELM OES-ELM

C = 2−2 0.1920 0.1286 0.1534 0.2015 0.1065 0.0742 0.2338 0.2285 0.0956 0.0542

C = 20 0.1957 0.1204 0.2148 0.2159 0.1895 0.0638 0.2398 0.2227 0.1386 0.0499

C = 22 0.1491 0.1245 0.1649 0.1958 0.1099 0.0626 0.2345 0.2218 0.1477 0.0612

C = 24 0.2048 0.1367 0.2493 0.2226 0.2201 0.0628 0.2561 0.2214 0.1602 0.0418

据为 20 次实验 Te RMSE 的平均结果. 从表 5 可
以看出, 普通 ELM 网络的泛化性能对正则项 C 高

度敏感, C 的选取直接影响最终网络训练的好坏, 而
OES-ELM 网络的测试结果并不十分依赖于正则项
C 的大小, 也就是说, 在网络训练开始前, 人们可以
随机选取正则项 C 的大小.
综上所述, 本文提出的 OES-ELM 算法几乎在

所有的数据集中均有较好的表现, 主要体现在: 1)
网络泛化性能好; 2)正则项C 对网络性能并不敏感;
3) 隐层神经元个数少且可根据数据集自适应获得.

5.2 高频地波雷达RD谱图海面目标识别效果

在第 5.2.1 节, 我们将介绍目标检测中用到的训
练数据集和评估指标; 在第 5.2.2 节和第 5.2.3 节,
本文分别设计了两组实验, 以验证提出算法目标识
别效果.

5.2.1 目标点检测的数据集和评估指标

鉴于本文提出的 RD 谱目标检测算法由两个独
立的分类器 (线性分类器和 OES-ELM 网络) 构成,
我们用两个独立的数据集 X1 和 X2 作为两个分类

器的训练集. 用 30 幅实测 RD 谱图 (大小: 256 像
素 × 256 像素) 生成数据集, 这些 RD 谱图中均包
含所有种类的杂波和背景噪声, 且目标均为真实舰
船目标点.

1) 对于线性分类器的训练集, 输入数据集 X1

由 RD 谱图中所选定像素的灰度值构成, 每个样本
的输入维度为一维, 期望输出 Y1 则为所选像素是否

是目标潜在区域, 输出两类.
2) 对于 OES-ELM 网络的训练集, 输入数据集

X2 的每个样本的输入维度为 49 维, 由以参考像素
为中心的 7×7 大小滑动窗口经 Haar-like 算子提取
获得, 输出两类, Y2 为该像素是否为目标点.
本文主要采用目标点检测率 Pd, 虚警率 Pf , 目

标漏检率Mr, 错误率 Er 作为目标检测性能的评估

指标, 具体定义如下:

Pd =
TP

TP + FN
× 100%

Pf =
FP

FP + TP
× 100%

Mr = 100 %− Pd

Er = Pf + Mr (35)

TP 为检测到的真实目标点, FN 是未检测到

的目标点, TP+FN 是所有目标点个数, FP 是检

测到的虚假目标点. 表 6 展示了两个数据集的详细
信息.

表 6 两个数据集的详细信息

Table 6 The detail of two designed datasets

数据集 样本数
输入 输出

维数 特征 维数 类别

X1 1 274 1 灰度值 2 是否背景

X2 576 49 Haar-like 2 是否目标

5.2.2 RD谱图目标点检测
本文先对实测 RD 谱进行处理, 验证该算法对

HFSWR 目标检测问题的实际效果. 首先, 在算法训
练阶段, 分别用数据集X1 和X2 训练该算法中的线

性分类器 C1 和 OES-ELM 网络 C2. 在测试阶段,
先用训练好的网络 C1 处理待测 RD 谱图 I0, 获得
去掉背景, 只含目标潜在区域的 RD 图 I1; 之后用
Haar-like 算子对目标潜在区域提取高阶特征, 采用
网络 C2 获得只含目标点的 RD 图 I2, 最后经统计
可获得 RD 谱图上所有的目标点信息.
为了验证本文提出算法对目标点的检测性能,

对 20 幅已知舰船位置的实测 RD 谱图像进行目标
点检测实验, 经统计 20 幅 RD 谱图的目标点检测
率 Pd 为 92%, 虚警率 Pf 低于 6%, 目标点漏检率
Mr 和错误率 Er 分别为 8% 和 15%. 图 8 是这 20
幅图像中的两幅典型检测结果, 其中图 8 (a) 和 (b)
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是原始 RD 谱图像, 图 8 (c) 和 (d) 是经线性分类
器得到的目标潜在图像, 在这两幅图像中, 淡色区域
为非目标的背景区域, 目标点一定位于亮色区域中,
OES-ELM 网络只考虑这些非背景区域, 图 8 (e) 和
(f) 是最终目标检测图像. 可以看出这两幅 RD 图
中, 几乎所有目标点被识别出来, 同时也可一定程度
识别被杂波干扰的海面目标点, 因此本文算法可从
复杂区域中将目标区域检测出来.

图 8 本文算法目标点检测结果

Fig. 8 The final detection result of our proposed method

5.2.3 目标点检测性能对比

这部分将对本文算法和文献 [6] 改进 CFAR 算
法, 文献 [10] 自适应小波算法进行性能对比. 在实
际海域监测中, 由于监控海域面积太大, 因此目标点
的具体位置和数量很困难, 即获得的可进行实验对
比的 RD 图像十分有限, 尽管可以利用自动识别系
统 (AIS) 的数据, 但对于一些未应用该系统的舰船,

AIS 是无法检测到. 因此, 为了能进一步进行大量的
对比实验, 我们在 HFSWR 实测谱数据中随机添加
20∼ 40 dB 的仿真目标点数据, 以获得可用的仿真
RD 谱图. 在本实验中, 选取 200 幅添加了仿真目标
点的 RD 谱图作为实验所需测试集.
文献 [10] 提出的自适应小波算法, 首先用两个

一维自适应小波算法分别去除电离层杂波和海杂波;
再通过模糊集增强算法对高频小波系数进行模糊处

理, 达到增强目标信息, 抑制背景噪声的目的; 最后
用阈值自适应分割以得到 RD 谱图中的海面目标点.
文献 [6] 提出的改进 CFAR 算法先利用曲线拟

合做了削弱杂波和噪声的预处理, 再利用被测单元
周围单元格的平均估计背景噪声, 并将得到的背景
噪声与决定虚警概率大小的门限因子相乘作为判别

检测单元是否为目标的检测门限.
表 7 是三种算法对 200 幅 RD 谱图目标检测的

实验性能对比, 本文分别利用Matlab 对三种算法进
行实验仿真, 在算法检测时间方面, 自适应小波算法
仅统计从一维小波到自适应阈值分割所需时间; 改
进 CFAR 算法统计从曲线拟合到最终检测结果所需
时间; 本文提出的 OES-ELM 算法不计算网络训练
时间, 仅统计 RD 谱图测试时间, 表 7 的时间为 200
幅测试图像的平均处理时间. 在本实验中, 本文算法
的检测速度都要快于自适应小波和改进的 CFAR 算
法. 其原因为: 本算法在第一个线性分类器就可以排
除大量背景和噪声成分, 这些成分在后续算法中不
被考虑, 故而可大幅度减少该算法的时间复杂度. 同
时, 本文提出的 OES-ELM 网络也在保证识别精度
的基础上, 具有网络简单, 分类速度快的优点, 因此
可以进一步减少目标点识别的时间需求.

表 7 三种算法的性能对比 (时间: 平均测试时间 (秒))

Table 7 The performance of These three algorithms

(Time: Average testing time (second))

方法 Pd Pf Mr Er 时间

OES-ELM 92% 6% 8% 14% 3.65

改进 CFAR 85 % 13% 15% 28% 4.90

自适应小波 90% 8% 10% 18% 6.14

从表 7 前 4 列可以看出, 相对于其他两种经典
算法, 本文算法具有更好的目标点检测性能. 目标点
检测率 Pd 分别比改进 CFAR 算法和自适应小波算
法提高了 7% 和 2%, 而虚警率 Pf、目标点漏检率

Mr 和错误率 Er 也比这两种算法低, 其中, 本算法
的错误率 Er 比两种算法分别低了 14% 和 4%, 其
原因为: 本算法提取的 Haar-like 特征非常适合描述
RD 谱中的海面目标, 通过该算子可以准确刻画 RD
谱图中目标点和不同干扰间不同差异, 且具有较好
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的适应性.

6 结论

本文从机器学习的角度, 提出了一种基于误差
自校正极限学习机 (OES-ELM) 的高频地波雷达
RD 谱图海面目标识别算法. 本文构造的基于灰
度特征的线性分类器, 利用 RD 谱图背景像素点和
目标、杂波像素点灰度值差异大的特性, 可以快速
找出目标的潜在区域. 基于最优误差自校正极限学
习机 (OES-ELM) 的海面目标精确识别算法, 结合
Haar-like 算子对 RD 谱图提取的高阶纹理特征, 准
确地把海面目标点从杂波中检测出来. 本文提出的
OES-ELM 网络, 一方面通过 L1/2 正则化保证网络

隐层特征映射矩阵的稀疏性, 另一方面, 又利用权值
更新迭代使训练得到的网络的隐层和输出层权值均

为最小二乘解, 确保网络的泛化性能实验结果表明:
1) OES-ELM 网络的正则项对最终网路的分类性能
并不敏感, 速度快且泛化性能好. 2) 从机器学习角
度, 提出一种 RD 谱图目标检测算法, 该算法基于
OES-ELM 和级联分类器理论, 能对高频地波雷达
实时准确地进行目标点检测.
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