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基于多模复合探测方法的无人艇目标识别研究
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摘　要：随着水面无人艇技术的不断发展和应用，其对于舰船的威胁程度也日益加剧。以末敏
弹打击水面无人艇为背景，为了提升多元激光／红外／毫米波探测器对水面小型目标的识别性
能，提出了一种基于多通道卷积神经网络（ＭｕｌｔｉＣｈａｎｎｅｌＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＭＣＣ
ＮＮ）和极端梯度提升决策树（ＥｘｔｒｅｍｅＧｒａｄｉｅｎｔＢｏｏｓｔｉｎｇ，ＸＧＢｏｏｓｔ）的复合探测信号识别方法
ＭＣＣＮＮＸＧＢ，同时构建了单通道 ＣＮＮ识别网络与基于人工特征提取的 ＸＧＢｏｏｓｔ识别算法
作为对照，最终通过水面目标无人机载探测试验数据对上述三种模型的目标识别性能进行

评估与对比。测试结果表明，基于 ＭＣＣＮＮＸＧＢ的识别算法表现最佳，测试准确率达到
了９７．２６％。本文所提出的识别方法能够有效进行复合探测信号的特征提取，并且能够降低
误识别率与漏识别率，具有较好的识别效果。
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１　引　言
末敏弹是一种具有“经济性突出、命中概率高、

毁伤效果好、打后不用管”等优点的灵巧弹药，在飞

行至敌方目标上空后利用敏感器进行目标探测，发

现目标后立即引爆ＥＦＰ战斗部，从而能对地面集群
装甲实施有效打击。水面无人艇主要是以集群编队

方式出现［１］，这种编队行进方式恰好符合末敏弹打

击集群目标的特点，因此末敏弹打击水面无人艇目

标方案应时而生。

无人艇表面材质大多采用玻璃纤维与不饱和聚

酯树脂混合而成的玻璃钢复合材料［２］，相比于金属

材料目标（陆地坦克、装甲车等），该材料在毫米波

段具有一定的透波性，而透波率又取决于该复合材

料的两种组成成分比例以及艇体厚度，此时无人艇

的辐射能量为自身辐射能量与水面透射能量的叠

加［３］，在无人艇艇壁厚度为３０ｍｍ时，３ｍｍ和８ｍｍ
波段的毫米波透射艇壁后的能量分别为透射前的

２０１％和４７６％，说明在３ｍｍ波段下水面辐射能
量对无人艇辐射能量的干扰更小，此时无人艇目标

的辐射率为 ０３１以下，水面背景的辐射率为
０６３［４］，因而目标与背景在３ｍｍ波段的毫米波辐
射特性有明显差异。在红外辐射特性方面：首先，无

人艇采用的主要动力系统是柴油机［２］，其正常工作

温度为７５℃～９５℃，远超水面温度，二者在红外特
性上差别很大；其次，太阳散射会使水面产生反射现

象，因为太阳光在３～５μｍ波段的辐射亮度比８～
１２μｍ波段大两个量级［５］，所以长波段的水面反射

亮温会远小于中波段；另外，在一天的不同时刻，长

波段的水面亮温波动很小［６］，故选用８～１２μｍ波
段的红外敏感器进行目标探测将会进一步减小背景

的干扰性。在激光反射特性方面：平静水面和无人

艇表面都较为光滑，具有良好的激光回波反射特性，

而９０５ｎｍ激光的大气透过率最高，衰减最小［７］，所

以选用９０５ｎｍ激光探测器进行测距更为精准。
基于人工特征提取的末敏弹传统目标识别方

法，主要有三个步骤，分别是特征提取、特征选择和

模型训练［８］。首先选择峰值、脉宽、能量以及斜率

等构成特征向量［９］；其次对所选特征集进行主成分

分析（ＰｒｉｎｃｉｐａｌＣｏｍｐｏｎｅｎｔＡｎａｌｙｓｉｓ，ＰＣＡ）和特征判
别分析等信号处理技术进一步选择敏感的特征以提

升分类器的准确性［８］；最后将挑选的敏感特征输入

浅层机器学习模型进行训练，例如 ＢＰ神经网络、支
持向量机、梯度提升决策树 ＸＧＢｏｏｓｔ等［１０］。该类方

法将目标识别问题划分为若干环节，并在每个环节

获得局部最优解，识别准确率较高，但是需要大量的

数据积累以及较为丰富的人工经验，倘若将工作环

境改变，则先前经验可能会不再适用。

基于卷积神经网络（ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔ
ｗｏｒｋ，ＣＮＮ）的目标识别方法具有强大的自主提取特
征能力，已经被应用于图像识别、语音识别等众多新

领域。在末敏弹探测识别方面，以二维图像信号为

识别样本的方案［１１－１２］对扫描区域可进行更精细的

成像式探测，能够对目标的细节特征进行描述，最终

识别准确率较高，但存在以下几个问题：１）处理速
度慢，无法满足末敏弹实时性的要求；２）硬件平台
存在体积和功耗大的劣势。而以一维探测信号作为

网络输入的方案［９］数据处理速度极快，并且体积与

功耗都大大降低，识别精度与成像式探测方案几乎

相同，但该模型采用单通道 ＣＮＮ，无法将多传感器
所采数据视为一个整体来处理，不利于完整表达目

标信息。上述两种方案还有一个共同的缺陷：所用

分类器均为 ＣＮＮ中内置的 ｓｏｆｔｍａｘ。相比于 ＸＧ
Ｂｏｏｓｔ分类算法，ｓｏｆｔｍａｘ分类器由指数函数组成，在
数值计算过程中，很容易因为输出节点的值较大而

发生数值溢出现象，其运算速度与准确度也都比较

低，且类别数增加时，会影响 ｓｏｆｔｍａｘ的拟合
效果［１３］。

综上所述，为了实现末敏弹对水上目标的有效

探测与识别，本文选用的探测体制为点元毫米波辐

射计／６元红外敏感器／６元激光探测器，针对三模多
元复合探测信号提出了一种结合多通道 ＣＮＮ和
ＸＧＢｏｏｓｔ的目标识别模型ＭＣＣＮＮＸＧＢ，并构建单通
道ＣＮＮ和基于人工特征提取的 ＸＧＢｏｏｓｔ识别算法
作为对照，最终通过水面无人艇探测实验对本文所

提方法进行实验分析和讨论。

２　ＣＮＮ与ＸＧＢｏｏｓｔ基本原理
２１　ＣＮＮ

ＣＮＮ是一种有监督的深度学习模型，主要由卷
积层、池化层以及全连接层堆叠组成。其中卷积层

完成特征提取的工作；池化层可以对卷积层的特征

进行筛选；最终的输出结果经过全连接层在分类器

中实现目标分类功能。
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在卷积层中，用卷积核对输入信号进行卷积运

算，从信号起始处以固定步长滑动卷积核，对新的感

受区域重复卷积运算，可得到输入信号特征。卷积

运算过程如下：

ｘｉｌ＝ｆ∑
ｒ
ｘｒｌ－１Ｋ

ｉ
ｌ，ｒ＋ｂ( )ｉｌ （１）

其中，ｘｉｌ是第ｌ层第ｉ个输出特征图；ｘ
ｒ
ｌ－１是第ｌ－１

层生成特征图的第 ｒ个卷积区域；ｋｉｌ是第 ｌ层第 ｉ

个卷积核的权重矩阵；ｂｉｌ是偏置值。通常每个卷积
层后会增加一个池化层，可有效缩小参数矩阵尺寸，

能起到加快计算速度和防止过拟合的作用。最大池

化的表达式如下：

Ｐｉ，ｍ ＝ ｍａｘｑｉ，ｋ∈Ｒｍ
ｑｉ，ｋ （２）

其中，Ｐｉ，ｍ表示池化区域的输出；Ｒｍ表示一个池化
区域。最后通过全连接层对提取的特征进行整合分

类，并将其映射到样本标记空间，表达式如下：

δｋ ＝ｆ（∑
ｎ

ｉ＝１
（ｗｋ，ｉ·ｘｉ）＋ｂｋ） （３）

其中，δｋ表示第ｋ个神经元的输出；ｗｋ，ｉ是第ｋ个神
经元的第ｉ个权重；ｂｋ是第ｋ个神经元的偏置。
２２　ＸＧＢｏｏｓｔ

ＸＧＢｏｏｓｔ在原有的ＧＢＤＴ算法基础上进行了改
进，成为了更高效的梯度提升决策树算法，核心思想

是采用ｂｏｏｓｔｉｎｇ方法，将多个弱学习器通过一定方
法整合为一个强学习器进行共同决策。该模型支持

交叉验证，可在设定的迭代次数之前停止树的生长，

避免计算效率低下，同时还支持并行训练，可提高模

型准确率以及预测速度。

在训练模型时首先定义一个目标函数，其中包

含损失函数Ｌ和正则项 Ω，损失函数是为了让预测
值更加接近真实值，但过于接近可能会导致过拟合，

因此增加一个正则性，用以控制基学习器的模型复

杂度：

Ｆｏｂｊ（）＝∑
ｉ
Ｌ（ｙｉ，ｙｉ^）＋∑

ｋ
Ω（ｆｋ） （４）

其中，ｙｉ是真实值；ｙｉ^是样本的估计值；Ｋ表示树的
数量。对于ＣＡＲＴ基学习器，正则项 Ω包含了叶子
数目Ｔ和权重向量 ｗ，为了使 ＣＡＲＴ模型结构更为
简单，二者都是越小越好：

Ω（ｆ）＝γＴ＋１２λ｜｜ｗ｜｜
２ （５）

假设现处于前向分布算法的第 ｔ步，则当前预

测结果可表示为：

ｙｉ^
（ｔ） ＝ｙｉ^

（ｔ－１）＋ｆｔ（ｘｉ） （６）

将上式代入至损失函数Ｌ（ｙｉ，ｙ^ｌ）中，并将其进
行二阶泰勒展开，这样可有效减少模型参数，使目标

函数更好地拟合非线性数据，同时运行速度更快，此

时目标函数可改写为：

Ｆ（ｔ）ｏｂｊ ＝∑
ｎ

ｉ＝１
Ｌ（ｙｉ，ｙｉ^

（ｔ－１）＋ｇｉｆｔ（ｘｉ）＋
１
２ｈｉｆ

２
ｔ（ｘｉ[ ]））

　　 ＋Ω（ｆｔ）＋∑
ｔ－１

ｋ＝１
Ω（ｆｋ） （７）

式中，Ｌ（ｙｉ，ｙ^ｉ
（ｔ－１））是常数，可与最后的常数项合并

化简，此时将正则项Ω代入上式，同时定义Ｇｊ为ｊ号
叶子节点上样本一阶导数和；Ｈｊ为 ｊ号叶子节点上
样本二阶导数和，则目标函数可转换为：

Ｆ（ｔ）ｏｂｊ ＝∑
ｎ

ｉ＝１
Ｇｊｗｊ＋

１
２（Ｈｊ＋λ）ｗ

２[ ]ｊ ＋γＴ （８）

由于求和公式中的每一项都是关于 ｗｊ的二次

方程，因此令其导数为 ０，可求出最优权重 ｗｊ ＝

－
Ｇｊ
Ｈｊ＋λ

，此时目标函数最终为 Ｏｂｊ ＝－ １２．

∑ Ｇ２ｊ
Ｈｊ＋λ

＋γＴ。

３　基于ＭＣＣＮＮＸＧＢ的多模复合识别算法
３１　数据预处理

本节采用下文水面无人艇多模探测试验部分数

据构建训练样本，其中，红外信号表征目标与背景的

温度差异，无人艇工作时，自身温度高于水面背景温

度，故红外信号会先增强到一个峰值再逐渐减小，类

似一个钟形；毫米波辐射计原理与其类似，也是被动

探测目标的电磁波辐射强度，但在毫米波段，非金属

目标相对于水面背景辐射亮温更低，因此输出波形

是一个倒置的钟形；激光信号表征的是扫描点到末

敏弹的距离，在扫描到目标时，距离变小，信号中会

形成一个波谷，也是一个倒置的钟形。由于环境的

复杂性以及仪器本身的特性，探测器采集得到的信

号往往是非平稳、非光滑的，这为后续的数据处理会

带来相当大的误差错误，因此需要对探测信号首先

进行降噪处理。原始红外信号如图１所示，鉴于篇
幅问题，其他两种原始信号不再展示。

ＬＯＷＥＳＳ滤波算法是一种局部加权光滑描点技
术，该算法是在最小二乘法的基础上增加一个可滑

动的窗口，在该窗口内，对其中的样本进行多项式拟
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合，不断重复这个过程可得到在不同区间的加权回

归曲线，最后将这些回归曲线的中心连在一起合成

完整的回归曲线。经过多次实验比较，窗口大小选

择为６４时，处理后的数据既保持了一定的数据变化
规律，又使得数据平滑，滤波效果最佳。滤波后的红

外信号如图２所示。

图１　原始红外信号图

Ｆｉｇ１ＯｒｉｇｉｎａｌＩＲｓｉｇｎａｌｄｉａｇｒａｍ

图２　滤波红外信号图

Ｆｉｇ２ＦｉｌｔｅｒｅｄＩＲｓｉｇｎａｌｄｉａｇｒａｍ

３２　网络结构设计
３２１　基于ＭＣＣＮＮＸＧＢ的多模信号特征提取

现有基于ＣＮＮ模型的目标特征融合方案多采
用多个单通道网络并行结构，这种结构会增加模型

的复杂性和参数量，使得模型占用内存大，无法达到

目标分类的实时性要求。针对上述问题，本节建立

多输入通道ＣＮＮ模型用来进行特征提取工作，将探
测器采集信号构成１３维信号集，在卷积神经网络的
输入层构建１３路输入通道，通道之间相互独立。该
方法可以使目标的多种信息同时被当作一个整体对

待，对于目标的状态信息表达更为完善，以达到降低

虚警率和提高抗干扰性能的目的。该网络具体参数

如表１所示。

表１　ＭＣＣＮＮ模型参数配置
Ｔａｂ．１ＭＣＣＮＮｍｏｄｅｌｐａｒａｍｅｔｅｒｃｏｎｆｉｇｕｒａｔｉｏｎ

ＮｅｔｗｏｒｋＬａｙｅｒ ＰａｒａｍｅｔｅｒＣｏｎｆｉｇｕｒａｔｉｏｎ

Ｉｎｐｕｔｌａｙｅｒ

Ｃｈａｎｎｅｌ１，ｓａｍｐｌｅｌｅｎｇｔｈ：１×Ｍ

Ｃｈａｎｎｅｌ２，ｓａｍｐｌｅｌｅｎｇｔｈ：１×Ｍ

……

Ｃｈａｎｎｅｌ１３，ｓａｍｐｌｅｌｅｎｇｔｈ：１×Ｍ

ＣｏｎｖＬ１ ｉｎ＝１３×８００，ｎ＝２０，ｋ＝１×９，ｏｕｔ＝２０×２６４

ＰｏｏｌＬ２ ｋ＝１×２，Ｓ＝２，ｏｕｔ＝２０×１３２

ＣｏｎｖＬ３ ｉｎ＝２０×１３２，ｎ＝４０，ｋ＝１×９，ｏｕｔ＝４０×４２

ＰｏｏｌＬ４ ｋ＝１×２，Ｓ＝２，ｏｕｔ＝４０×２１

ＦＣ ８４０

　　注：Ｃｏｎｖ为卷积层，Ｐｏｏｌ为池化层，ＦＣ为全连接层，ｉｎ表示输入

尺寸，ｎ表示卷积核数量，ｋ表示卷积核尺寸，ｏｕｔ表示输出尺寸

具体参数设置：

１）归一化：归一化层不仅可以提高网络的泛化
能力，还能够加快网络训练与收敛速度，提高网络训

练效率，另外，卷积层的输出是一个对称非稀疏的分

布，因此将归一化层放置于卷积层后会使卷积层的

分布变得更加稳定。本模型选用批标准化（ＢＮ）方
法，由于该方法能够很好的控制权重值的更新幅度，

因此可有效防止梯度消失与梯度爆炸，ＢＮ层对样
本数据标准化处理的方式如下：

ｘｉ^＝
ｘｉ－μＢ
σ２Ｂ ＋槡 ε

（９）

其中，μＢ为样本均值；σ
２
Ｂ为样本方差，并添加了移动

和缩放功能对ＢＮ层进行优化，引入了 γ和 β两个
参数，可以使模型学习恢复出原始网络所要学习的

特征分布：

ｙｉ＝γｘｉ^＋β （１０）
２）激活函数：激活函数层主要用来加入非线性

因素以提高模型的表达能力，本实验选用 Ｒｅｌｕ激活
函数：

ＦＲｅｌｕ（ｘ）＝ｍａｘ｛０，ｘ＋Ｎ（０，σ（ｘ））｝ （１１）
相比于需要使用指数计算的 ｓｉｇｍｏｄ和 ｔａｎｈ函

数，Ｒｅｌｕ的计算更为简单，能够在硬件实现，并且可
以加速学习和简化模型。

３２２　基于ＭＣＣＮＮ－ＸＧＢ的多模信号特征分类
由于ＸＧＢｏｏｓｔ分类模型可以在特征粒度上实现

并行处理，相较于 ｓｏｆｔｍａｘ分类器和线性分类器，其
更能充分利用信号特征拟合数据。因此，我们可以
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设计 ＸＧＢ模型对 ＭＣＣＮＮ网络提取的特征向量进
行分类，以取得更好的结果。

ＸＧＢ模型诸多参数的调节对于模型的训练至
关重要，其中，Ｂｏｏｓｔｅｒ参数选择 ｇｂｔｒｅｅ，表示使用基
于树的模型进行计算，符合本文提取的特征分类；由

于ＸＧＢｏｏｓｔ为了防止过拟合，采取了不完全信任每
个弱学习器学到的残差值，因此需要给每个弱学习

器拟合的残差值都乘上（０，１］的 ｅｔａ；Ｍａｘ＿ｄｅｐｔｈ表
示树的最大深度，合理设置可有效防止过拟合，一般

取值５～１０之间；ｒａｎｄｏｍ＿ｓｔａｔｅ是为了保证程序每次
运行分割的训练集与测试集相同，有利于调整参数。

ｓｕｂｓａｍｐｌｅ是控制每棵树随机采样的比例，由于ＣＮＮ
所提取的特征数量多于人工提取的特征数量，所以

该值不易设置过小，防止欠拟合。具体主要参数如

表２所示。
表２　ＸＧＢｏｏｓｔ模型参数配置

Ｔａｂ．２ＸＧＢｏｏｓｔｍｏｄｅｌｐａｒａｍｅｔｅｒｃｏｎｆｉｇｕｒａｔｉｏｎ

Ｐａｒａｍｅｔｅｒ Ｖａｌｕｅ

Ｂｏｏｓｔｅｒ ｇｂｔｒｅｅ

Ｎｕｍ＿ｃｌａｓｓ ２

Ｍａｘ＿ｄｅｐｔｈ ７

Ｇａｍｍａ ０１

Ｓｕｂｓａｍｐｌｅ ０６

Ｅｔａ ００２５

Ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｓｏｆｔｍａｘ

综上所述，ＭＣＣＮＮＸＧＢ模型整体结构如图 ３
所示，识别流程图如图４所示

图３　ＭＣＣＮＮ模型结构图

Ｆｉｇ３ＭＣＣＮＮｍｏｄｅｌｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄｉａｇｒａｍ

４　试验结果与分析
４１　试验过程与样本构建

探测试验以我国南方某水域为水面背景，无人

艇目标全长８ｍ，最大宽度２５ｍ，其位置与岸边垂
直距离为２００ｍ；无人机挂载三模多元探测器飞行
至目标上空垂直距离１５０ｍ、水平距离５０ｍ处。试
验进行时，无人机以１０ｍ／ｓ的速度水平飞行，探测

器以３０°探测角、４ｒ／ｓ转速、５ｋ采样率的条件进行
工作。图５为无人机挂载探测器，图６为目标场景。

图４　识别流程图

Ｆｉｇ４Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｆｌｏｗｄｉａｇｒａｍ

图５　无人机挂载探测器

Ｆｉｇ５ＵＡＶｍｏｕｎｔｄｅｔｅｃｔｏｒ

图６　目标场景

Ｆｉｇ６Ｔａｒｇｅｔｓｃｅｎｃｅ

多模复合信号数据集来自上述水面无人艇探测

试验数据，包含红外敏感器、激光探测器和毫米波辐

射计三种探测信号。根据采样率与无人机飞行速
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度，为了充分捕捉有目标的时段，采用了长度为８００
的滑动窗口对信号进行截取，同时为了确保正样本

与负样本的数量大致相等，采用截取窗口变滑动步

长策略，即有目标区域采用小步长，无目标区域采用

大步长，最终获得总样本５９３０个，其中正样本（有目
标）２９５５个，负样本（无目标）２９７５个，并按照 ３：１
的比例将数据集划分为训练集、测试集。三模敏感

器的正样本示例如图７，从左至右分别为红外信号，
毫米波信号以及激光信号。

图７　三模敏感器正样本示例

Ｆｉｇ７Ｔｈｒｅｅｍｏｄｅｓｅｎｓｏｒｐｏｓｉｔｉｖｅｓａｍｐｌｅｅｘａｍｐｌｅ

４２　对比试验设计
本节分别设计单通道 ＣＮＮ模型和 ＸＧＢｏｏｓｔ模

型，并与本文所提出的 ＭＣＣＮＮＸＧＢ识别模型在同

样的信号数据下进行目标识别测试，以此验证本文

所提模型性能优越性。

４２１　单通道ＣＮＮ
该网络是在输入层之后产生多个分支，每个分

支连接一个单通道网络，网络各自独立并且仅对一

路信号进行单独卷积以此提取其特征，然后在全连

接层以叠加方式完成特征融合，最后将融合特征输

入分类器进行分类。单通道 ＣＮＮ模型结构如图８
所示，单个网络主要参数如表３。

图８　单通道ＣＮＮ模型结构图

Ｆｉｇ８ＳｉｎｇｌｅｃｈａｎｎｅｌＣＮＮｍｏｄｅｌｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄｉａｇｒａｍ

表３　单通道ＣＮＮ模型参数配置
Ｔａｂ．３ＳｉｎｇｌｅｃｈａｎｎｅｌＣＮＮｍｏｄｅｌｐａｒａｍｅｔｅｒ

ｃｏｎｆｉｇｕｒａｔｉｏｎ

ＮｅｔｗｏｒｋＬａｙｅｒ ＰａｒａｍｅｔｅｒＣｏｎｆｉｇｕｒａｔｉｏｎ

ＣｏｎｖＬ１ ｉｎ＝１×８００，ｎ＝１，ｋ＝１×９，ｏｕｔ＝２６０

ＰｏｏｌＬ２ ｋ＝１×２，Ｓ＝２，ｏｕｔ＝１３０

ＣｏｎｖＬ３ ｉｎ＝１×１３０，ｎ＝１，ｋ＝１×９，ｏｕｔ＝４０

ＰｏｏｌＬ４ ｋ＝１×２，Ｓ＝２，ｏｕｔ＝２０

ＦＣ ２０×１３

　　注：Ｃｏｎｖ为卷积层，Ｐｏｏｌ为池化层，ＦＣ为全连接层，ｉｎ表示输入

尺寸，ｎ表示卷积核数量，ｋ表示卷积核尺寸，ｏｕｔ表示输出尺寸

本模型分类器选用 ｓｏｆｔｍａｘ分类器，其原理
如下：

Ｆｓｏｆｔｍａｘ（ｘｉ）＝
ｅｘｉ

∑Ｃ

ｃ＝１
ｅｘＣ

（１２）

其中，ｘｉ为第 ｉ个节点的输出值；Ｃ为输出节点的个
数。经过指数形式的ｓｏｆｔｍａｘ可以将差距更快拉大，
加快梯度下降过程。损失函数选用 ＢＣＥＷｉｔｈ
ＬｏｇｉｔｓＬｏｓｓ函数，该函数可防止由于节点输出值较大
而发生的数据溢出现象，原理如下：

Ｆｌｏｓｓ＝－［ｙｎ·ｌｏｇ（σ（ｘｎ））＋（１－ｙｎ）·
ｌｏｇ（１－σ（ｘｎ））］ （１３）

其中，ｘｎ为经过ｓｉｇｍｏｉｄ函数处理的第ｎ个样本对应
的模型输出；ｙｎ为第ｎ个样本对应的类别。
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４２２　人工特征ＸＧＢｏｏｓｔ
在该模型中，特征选择与提取是最关键的一步，

传统方式是将三种信号的峰值（谷值）、斜率、脉宽

以及面积四个特征作为特征向量。现随机选取３００
组正样本和负样本，分别对所取样本中三种探测信

号进行上述四个特征的提取，并计算每个特征在正

样本和负样本中的平均值。正负样本特征均值如下

图，图９、１０、１１分别代表红外、毫米波和激光信号。

图９　红外信号特征均值

Ｆｉｇ９ＩＲｓｉｇｎａｌａｖｅｒａｇｅｆｅａｔｕｒｅｖａｌｕｅ

图１０　毫米波信号特征均值

Ｆｉｇ１０ＭＭＷｓｉｇｎａｌａｖｅｒａｇｅｆｅａｔｕｒｅｖａｌｕｅ

图１１　激光信号特征均值

Ｆｉｇ１１Ｌａｓｅｒｓｉｇｎａｌａｖｅｒａｇｅｆｅａｔｕｒｅｖａｌｕｅ

通过观察正负样本特征值对比图可发现，毫米

波信号脉宽特征对比不明显，而激光信号只有峰值

特征对比最为明显。因此在进行特征提取操作时，

对于红外信号，选择其峰值、斜率、脉宽和能量特征；

对于毫米波信号，选择其峰值、斜率和能量特征；而

对于激光信号，只选择其峰值特征。现将１３路探测
信号按照上述选择进行特征提取，并将所提取特征

依次排列构成３３维的向量矩阵，作为人工特征ＸＧ
Ｂｏｏｓｔ模型的输入。

根据所选特征对模型的参数进行设置与调整，

最终参数如表４所示。

表４　人工特征ＸＧＢｏｏｓｔ模型参数配置
Ｔａｂ．４ＭａｎｕａｌｆｅａｔｕｒｅＸＧＢｏｏｓｔｍｏｄｅｌ

ｐａｒａｍｅｔｅｒｓｃｏｎｆｉｇｕｒａｔｉｏｎ

Ｐａｒａｍｅｔｅｒ Ｖａｌｕｅ

Ｂｏｏｓｔｅｒ ｇｂｔｒｅｅ

Ｎｕｍ＿ｃｌａｓｓ ２

Ｍａｘ＿ｄｅｐｔｈ １５

Ｍｉｎ＿ｃｈｉｌｄ＿ｗｅｉｇｈｔ ３

Ｇａｍｍａ ０５

Ｓｕｂｓａｍｐｌｅ ０８

Ｅｔａ ００２５

Ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｓｏｆｔｍａｘ

４３　评估指标
本文具体采用准确率、精确率、召回率和 Ｆ１值

四个评价指标对本文提出的 ＭＣＣＮＮ－ＸＧＢ模型与
所设计对比试验模型的识别效果进行衡量，通过混

淆矩阵对四个评价指标进行计算，ＴＰ和 ＴＮ分别表
示预测正确的正样本数量和预测正确的负样本数

量，ＦＰ和ＦＮ分别表示预测错误的正样本数量和预
测错误的负样本数量。

准确率表示预测正确的样本数量占总样本数量

的比例，公式为：

Ｒａｃｃ＝
ＴＰ＋ＴＮ

ＴＰ＋ＴＮ＋ＦＰ＋ＦＮ （１４）

精确率表示预测正确的正样本数量占预测为正

样本数量的比例，公式为：

Ｒｐｒｅ＝
ＴＰ

ＴＰ＋ＦＰ （１５）

召回率表示预测正确的正样本数量占实际正样

本数量的比例，公式为：

Ｒｒｅｃａｌｌ＝
ＴＰ

ＴＰ＋ＦＮ （１６）

通常情况下，精确率的提升可降低误识别的概

率，但可能导致漏识别概率上升；而召回率的提升可

降低漏识别概率，但会导致误识别概率上升，二者存
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在矛盾性。为了综合评判模型的识别能力，则使用

Ｆ１评价指标，Ｆ１是精确率和召回率乘积的两倍再
除以两者之和，该值越大，说明模型的识别能力越

强，公式如下：

Ｆ１＝
２×Ｒｐｒｅ×Ｒｒｅｃａｌｌ
Ｒｐｒｅ＋Ｒｒｅｃａｌｌ

（１７）

４４　实验结果与分析
为了表明三模多元复合探测的优势，以三模点

源探测信号作为对照组，并基于本文提出的ＭＣＣＮＮ
－ＸＧＢ模型及其对比模型进行训练，最终在测试集
上所得各项指标如表５所示。

表５　各模型性能对比
Ｔａｂ．５Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｅａｃｈｍｏｄｅｌ

Ｍｏｄｅｌ Ｒａｃｃ Ｒｐｒｅ Ｒｒｅｃａｌｌ Ｆ１

ＳｉｎｇｌｅｃｈａｎｎｅｌＣＮＮ
（ｕｎｉｓａｍｐｌｅ）

０９０６６ ０９３６８ ０９１３７ ０９２５１

ＳｉｎｇｌｅｃｈａｎｎｅｌＣＮＮ
（ｍｕｌｔｉｓａｍｐｌｅ）

０９３５３ ０９４７５ ０９５４９ ０９５１２

ＭａｎｕａｌｆｅａｔｕｒｅＸＧＢｏｏｓｔ
（ｕｎｉｓａｍｐｌｅ）

０９１３３ ０８７７５ ０９４４９ ０９０９９

ＭａｎｕａｌｆｅａｔｕｒｅＸＧＢｏｏｓｔ
（ｍｕｌｔｉｓａｍｐｌｅ）

０９３３９ ０９２７２ ０９３５９ ０９３０５

ＭＣＣＮＮＸＧＢ
（ｕｎｉｓａｍｐｌｅ）

０９２３７ ０９１６０ ０９３４８ ０９２５３

ＭＣＣＮＮＸＧＢ
（ｍｕｌｔｉｓａｍｐｌｅ）

０９７２６ ０９７１７ ０９７３４ ０９７２５

根据表５可以看出：
（１）所有模型的准确率均在９０％以上，并采用

相同的识别模型时，三模多元信号能够比三模点元

信号提供更丰富的信息，获得更好的识别效果。

（２）对于相同的样本，ＭＣＣＮＮＸＧＢ模型表现最
佳，相较于其他两个网络，该模型不仅提升了准确

率，还尽可能的降低了对非目标的误识别率和对目

标的漏识别率。这说明ＭＣＣＮＮ所提取的更高维度
特征比人工提取的特征表现出了更多隐藏信息，使

得准确率大幅提升；而将 ＸＧＢｏｏｓｔ分类器是在特征
粒度上并行迭代运算，能够快速的对特征值进行重

要性排序实现高效数据拟合，使得精确率和召回率

二者可以最大限度达到平衡。

５　结　论
本文对于末敏弹的水面目标探测识别问题，利

用卷积神经网络与 ＸＧＢｏｏｓｔ相结合的网络模型，提
出了基于ＭＣＣＮＮＸＧＢ的末敏弹三模多元复合识别
方法，取得了较好的识别效果。实验表明，三模多元

复合信号相比于三模点源信号能够提供更丰富的信

息，获得更高的识别准确率；对于多元复合信号，

ＣＮＮ所提取的特征相比于人工提取的特征维度更
高，能够挖掘出更深层的隐藏信息，并且基于 ＸＧ
Ｂｏｏｓｔ的分类算法能够在保证准确率的同时，平衡误
识别率和漏识别率。

但本文对于网络的超参数设置仍需手动调参，

有一定的局限性，对于模型参数的智能化选取还可

以进一步研究；另外，该模型的训练需要标签数据进

行全监督式学习，耗费时间与人力，因此将网络与无

监督算法相结合是未来的研究方向。

总体上，本文所提识别方法能够避免单种网络

的弊端，获得出色的识别效果，相比于传统方法，可

以为末敏弹进行水面目标探测识别方案提供参考。
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