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基于选择性支持向量机集成的海杂波背景
中的微弱信号检测*
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基于复杂非线性系统相空间重构理论,提出了一种混沌背景中微弱信号检测的选择性支持向量机集成的方法,

为了提高支持向量机集成的泛化能力,采用K 均值聚类算法选择每簇中精度最高的子支持向量机进行集成,建立了

混沌背景噪声的一步预测模型,从预测误差中检测湮没在混沌背景噪声中的微弱目标信号 (包括周期信号和瞬态信

号),最后分别以 Lorenz系统和实测的 IPIX雷达数据作为混沌背景噪声进行实验研究,结果表明该方法能够有效地

将混沌背景噪声中极其微弱的信号检测出来,抑制噪声对混沌背景信号的影响,与神经网络和传统支持向量机方法

相比,预测精度和检测门限方面的性能有显著提高.
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1 引 言

混沌是由确定模型产生的不确定现象,混沌系

统在生活中普遍存在,如雷达海杂波信号、舰船辐

射信号等,而海杂波背景中的微弱信号检测一直是

信号检测的难点之一.

文献 [1]提出利用信号的混沌背景这一先验知

识,建立非线性预测模型,在预测误差中检测信号.

国内外已将多种方法应用于预测混沌时间序列,如

自适应非线性滤波预测法 [2]、神经网络法 [3,4]、

支持向量机法 [5] 等, 其中人工神经网络因其较强

的非线性映射能力被广泛应用于预测混沌时间序

列,但神经网络存在过学习,容易陷入局部最优,隐

层和隐层节点数的选择过分依赖于经验以及维数

灾难等固有缺陷,导致学习精度与可靠性无法得到

保证. 支持向量机 (SVM)理论基础是 Vapnik提出

的统计学习理论, 采用结构风险最小化原则, 在最

小化样本点误差的同时缩小模型泛化误差的上界,

即最小化模型的结构风险,具有维数不敏感、泛化

能力好、全局最优等优点,在小样本学习中更为突

出. SVM集成学习方法属于同质类型的学习算法,

利用多个子 SVM解决同一个问题,传统的 SVM集

成学习方法将所有子 SVM 集成进行平均或加权

输出,存在计算量大,效率低等缺点. 2002年, Zhou

等 [6] 提出了选择性集成学习的方法, 剔出作用不

大,性能不好的网络,选择部分精度高,差异度大的

子网络进行集成,可以使集成在任何情况下达到或

超过组成它的各个子网络的平均性能,因此将支持

向量机集成模型应用于混沌背景下的微弱信号检

测, 并利用成熟的信号检测技术去除背景信号, 完

成对微弱信号的提取.

2 混沌时间序列的相空间重构理论

在实际非线性系统中得到一个时间间隔为 ∆t

*国家自然科学基金 (批准号: 61072133)和江苏省 “传感网与现代气象装备”优势学科平台资助的课题.

† E-mail: xinghy@nuist.edu.cn

c⃝ 2012 中国物理学会 Chinese Physical Society http://wulixb.iphy.ac.cn

240504-1



物理学报 Acta Phys. Sin. Vol. 61, No. 24 (2012) 240504

的单变量时间序列,

{x1, x2, · · · , xN}, 其中xj = x(tj),

tj = t0 + j∆t, j = 1, 2, · · · , N. (1)

混沌动力学系统中任一分量的演化都是由与

之相互作用着的其他分量所决定,因此任意分量的

发展过程都包含其他分量的发展信息,基于相空间

重构的时间延迟坐标法与支持向量机的基本思想

相似, 将输入空间的向量扩展到高维空间, 发掘系

统蕴藏的信息与规律, 重构出原动力系统模型, 对

于单一时间序列 (1), 如果其嵌入维为 DE, 重构时

间延迟为 τ ,则重构出的 Nm个 DE维矢量为

YJ = [xj , xj+τ , xj+2τ , xj+(DE−1)τ ],

j = 1, 2, · · · , Nm, Nm = N − (DE − 1)τ. (2)

这 Nm个DE维矢量在DE维描述出的轨迹可

将混沌吸引子完全展开,在拓扑等价的意义下恢复

原来系统的动力学性质关于嵌入维数 DE 和时延 τ

的选取方法目前存在两种观点, 一种认为两个参

数互不相关,如求 DE 的 G-P算法 [7], 伪最近领域

法 [8], 真实矢量场法 [9], 求 τ 的改进自相关法 [10],

另一种观点认为两个参数的选取是相关的,如 C-C

方法 [11]. Takens定理指出 [12],相空间中每一点存

在映射关系

Yj+τ = φ(Yj), (3)

相对于 Yj , Yj+τ 中只有 xj+DEτ 是新信息,所以 (3)

式可以改写为

xj+DEτ = F ([xj , xj+τ , xj+2τ , xj+(DE−1)τ ]). (4)

3 基于聚类的选择性 SVM集成算法

训练集的差异是影响子支持向量机之间差异

度的重要条件之一, 在实际海杂波检测中, 在获得

较少海杂波数据的情况下, 以很小的代价搭建出

泛化性尽可能优秀的预测模型实际应用价值明显,

在训练集有限的情况下, 训练样本之间的差异度

可以通过重复取样技术获得, 在子训练样本集中,

原始数据可能出现一次, 也可能一次都不出现, 利

用 (bootstrap技术)[13]生成N 组规模为 n的训练样

本集 (n通常与原始训练集相当),其中,

S = {xi,k, yi,k}, xi,k ∈ Rd,

yi,k ∈ R, i = 1, 2, · · · , N, k = 1, 2, · · · , n.

每组训练样本集训练一个子 SVM, xi,k 与 yi,k

存在映射关系 F = {f |f :Rd → R}, 支持向量机

回归算法的基本思想是通过一个非线性映射把

输入样本 X 映射到一个高维特征空间 F 进行

线性回归, 即把低维特征空间的非线性回归问题

转换为高维特征空间的线性回归问题. 回归函数

为 f(x) = (w · φ(x)) + b,其中 b是阈值, φ是一个

非线性映射, 把输入样本集 X 映射到高维特征空

间 F ,根据 Vapnik结构风险最小化原则并考虑函数

的复杂度和拟合误差,引入风险函数R(w),子 SVM

的训练算法等价于最小化泛函

minR(w) =
1

2
∥wi∥2 + ci

n∑
k=1

(ξi,k + ξ∗i,k), (5)

约束条件为

yi,k − wiφi(xi,k)− bi 6 εi + ξi,k,

wiφi(xi,k)− yi,k + bi 6 εi + ξ∗i,k,

ξi,k > 0, ξ∗i,k > 0,

其中, ∥wi∥2是描述函数 f 复杂度的项, ci是惩罚因

子, ci > 0,作用是在经验风险与模型复杂度之间取

折中, ξi,k 与 ξ∗i,k 是引进的松弛变量; εi 是引入的不

明感损失函数,具体定义如下;

|yi,k − f(xi,k)|εi =

 |yi,k − f(xi,k)| − εi,

0,

|yi,k − f(xi,k)| > εi,

|yi,k − f(xi,k)| 6 εi.
(6)

对于解上述约束二次优化问题寻找向量 wi,其核心

是用拉格朗日算子转化为对偶形式求解,原始的拉

格朗日函数为

Li =
1

2
∥wi∥2 + ci

n∑
k=1

(ξi,k + ξ∗i,k)

−
n∑

k=1

αi,k[εi + ξi,k + yi,k

− (wiφi(xi,k) + bi)]

−
n∑

k=1

α∗
i,k[εi + ξ∗i,k − yi,k

+ (wiφi(xi,k) + bi)]

−
n∑

k=1

(ni,kξi,k + n∗
i,kξ

∗
i,k), (7)

240504-2



物理学报 Acta Phys. Sin. Vol. 61, No. 24 (2012) 240504

其中 αi,k, α∗
i,k, ηi,k, η∗i,k 是 Lagrange 乘子, (7) 式

的最小化应对 wi, bi, ξi,k, ξ∗i,k 求偏倒为 0, 同时根

据 Karush-Kuhn-Tucker(KKT) 互补条件, 可得如下

关系;

w(αi, α
∗
i ) =− 1

2

n∑
k,g=1

(αi,k − α∗
i,k)

× (αg,k − α∗
g,k)K(xi,k, yg,k)

−
n∑

k=1

αi,k(εi − yi,k)

−
n∑

k=1

α∗
i,k(εi + yi,k), (8)

约束条件为
n∑

k=1

(αi,k − α∗
i,k) = 0,

0 6 αi,k 6 ci,

0 6 α∗
i,k 6 ci,

式中, αi,k, α∗
i,k 为对偶变量, K(xi, xj)为核函数,求

解上述二次规划问题就得到 αi,k, α∗
i,k 的全局最优

解,从而可以得到

wi =

n∑
k=1

(αi,k − α∗
i,k)φi(xi,k), (9)

因此, f 可以表示为

yi(x) =
n∑

k=1

(ai,k − a∗i,k)K(xi,k, xi)

+ bi, (i = 1, 2, · · · , N), (10)

在本模型中采用径向基核函数

K(xi, xj) = exp(−∥xi − xj∥2/(2pl2)), (11)

惩罚因子 Ci, 不敏感系数 εi, 利用交叉确认算

法 (cross-validation)[14]最优选择.

传统集成方式使用平均或加权平均进行集成,

可能导致过配 (overfitting),将差异度较小的模型进

行集成, 不一定能够降低集成的泛化误差, 还有可

能起反作用, 组成集成学习模型的子 SVM的精度

越高, 成员之间的差异度较大, 越有利于集成学习

泛化误差的降低 [15] 子 SVM之间的差异度通过对

同一问题的学习结果来衡量,在相同输入下学习输

出值相似度越大证明模型差异度越小,反之模型差

异度越大.将模型差异度小的子 SVM归为一簇,获

得数量有限个簇群, 同一簇中子 SVM的差异度较

小, 不同簇的子 SVM之间的差异度比同一簇中的

子 SVM之间的差异度大,选择性集成即选每一簇

中精度最高的子 SVM作为成员进行集成. 对 N 组

子 SVM 进行聚类时保证聚类精度的同时提高聚

类的速度在实际应用中意义明显, K 均值聚类算

法 [16] 拥有收敛速度快算法简单等优点,对子 SVM

进行聚类相当于对各子 SVM 的输出结果进行聚

类,比较在验证集上按不同聚类数 C 得到的集成学

习模型的预测精度, 由 1 起始逐个增加类别数 C,

选择集成精度最高时的 C∗ 作为最优类别数,最终

集成输出

yensemble(x) =
1

C∗

C∗∑
i=1

yi(x). (12)

4 仿真实验

实验 1 选用 Lorenz 系统产生的混沌时间序

列进行仿真, Lorenz迭代方程为

ẋ = σ(y − x),

ẏ = ρx− y − xz,

ż = −βz + xy, (13)

式中 x, y, z 为时间函数, ẋ, ẏ, ż 分别为它们对时间

的微分,其中 σ = 10, ρ = 28, β = 8/3,初值 x = 8,

y = 5, z = 10, 利用四阶龙格库塔 (Runger-Kutta)

法求得步长为 0.01, 其中 x 分量作为实验用时间

序列, 取长度为 2000 的实验数据用于训练混沌预

测模型, 将后续 1000 个数据中前 100 个数据作为

验证集, 后 900 个数据验证模型的准确性. 根据

经典 G-P 算法求得嵌入维为 5, 重构时延为 1, 信

噪比定义为信号的幅值 A 与噪声的标准差之比,

即 SNR = 20 lg
A

σN
.

在验证集的第 405—454 点处加入一个幅值

为 0.0001 的瞬态微弱信号 s(n), 将 s(n) 叠加到

混沌背景中构成观测时间序列 x(n), 信噪比 SNR

达 −92.8139 dB,先对数据进行归一化处理,然后进

行相空间重构和选择性 SVM集成单步预测, 结果

进行反归一化处理, 预测结果均方根误差 (RMSE)

为 0.000015425,图 1(c)为检测结果 (最开始用来预

测的 4 个点没有画出), 从图中可以看出 405—458

点的误差明显偏大,这是由于嵌入维为 5,时间延迟

为 1, 454 点作为夹杂微弱目标信号时间序列的末

点, 最后一次用这个点进行单步预测时, 必将引起
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预测值 x̂(458)存在较大的误差,由此可以判断瞬态

微弱信号的存在. 比较文献 [17]中的 −77.3301 dB

门限和 0.0080均方根误差,本方法对于瞬态信号的

检测能力相对于传统支持向量回归方法有了很大

的加强,包括误差的减小和检测门限的下降.

图 1 瞬态信号的检测结果 (a)瞬态信号; (b)含有瞬态信

号的混沌信号预测值和真实值; (c)单步预测误差

实验 2 设目标信号为

s(n) = 0.00025 sin(2πfn),

归一化频率为 0.04, 混沌背景噪声信号为 c(n),

观 测 信 号 为 x(n) = c(n) + s(n), 信 噪 比

达 −90.2679 dB. 按照实验 1 步骤进行检测, 得到

单步预测误差 err(n), err(n) 中主要包含两部分内

容,一是选择性 SVM集成预测模型本身的预测误

差,另一个是周期信号 s(n)因此,现在把检测湮没

在强混沌背景噪声中的周期信号问题转化为检测

湮没在单步预测误差 err(n) 中的周期信号问题把

单步误差进行 FFT变换,可以明显看出预测误差的

频谱在 4处出现峰值,如图 2采用选择性 SVM集

成预测模型可以明显检测出预测误差中所含的微

弱谐波信号的频率特性,实验结果进行反归一化处

理, RMSE 为 0.00000679, 比较文献 [18] 中支持向

量回归的 −8965 dB门限和 0.022的均方根误差以

及神经网络的 −62.82 dB门限和 0.1824的均方根

误差均有大幅提高

图 2 周期信号单步预测误差频谱

实验 3 本文采用的海杂波数据是加拿大Mc-

Master大学的 IPIX雷达海杂波数据,该雷达发射频

率为 9.39 GHz,天线高度 30 m,极化方式分为 HH,

VV, HV, VH,每个距离单元的回波数据包含 131072

个采样点,天线增益为 45.7 dB.

实验选用雷达数据集的第 269# 海杂波数据,

采集距离单元 3 (不含小目标) VV极化方式的 1700

个点, 对数据进行归一化处理, 为保证数据的实时

性, 前 1000 个采样点作为训练样本, 后 700 个采

样点中前 100 个作为验证集, 后 600 个作为预测

对比, 对应时间约为 0.6 s, 按照前面所述方法使

用选择性 SVM 集成, 图 3(b) 为其预测误差幅值,

可以看出预测误差平滑, 无明显尖峰, 经计算得其

均方误差为 0.0011, 参考文献 [19], 对于径向基函

数 (RBF)为 0.0153的均方误差和最小二乘支持向

量机 (LSSVM)为 0.0137的均方误差, 本实验在回

归精度上有很大提高.

表 1 海杂波序列预测模型性能对比

选择性 SVM集成 LS-SVM RBF神经网络 Volterra预测器

均方误差 0.0011 0.0137 0.0153 0.0223
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图 3 269# 数据海杂波单元的预测结果 (a)预测值和真

实值; (b)单步预测误差

选用雷达数据集的第 54# 海杂波数据, 选取

第 1海杂波距离单元和第 8目标距离单元的数据,

两组距离单元的数据均采样 VV极化方式的 2300

个点, 1500个采样点作为训练样本,后续 800个采

样点中前 100 个作为验证集, 后 700 个作为预测

对比, 使用选择性 SVM 集成进行单步预测, 经计

算目标距离单元 RMSE 为 0.0177, 海杂波距离单

元 RMSE为 0.0264,比较图 4(a)与 (b),在有目标信

号的距离单元中, 预测误差中存在明显尖峰, 证明

海杂波基于选择性 SVM集成的一步预测误差对目

标的存在具有较强的敏感性,比较目标距离单元与

海杂波距离单元预测误差的差别,可以初步判定是

否含有目标

实验结果表明,选择性集成的预测方法结合了

选择性集成学习与支持向量机的特性,能够有效的

预测含有微弱信号的混沌时间序列,预测精度高于

传统 RBF神经网络和 SVM回归方法,先对海杂波

数据进行可重复抽样处理, 扩充训练样本集, 再分

别训练各子支持向量机,选择回归精度高差异度大

的子 SVM进行集成, 克服了传统集成学习方法计

算量大的缺点,较传统混沌背景下微弱信号检测方

法,有很低的检测门限和预测误差

图 4 54# 数据预测结果 (a)海杂波距离单元预测误差绝

对值; (b)目标距离单元预测误差绝对值

5 结 论

结合混沌时间序列相空间重构以及局部可预

测的特点, 本文提出基于 SVM 集成的预测模型,

并对子 SVM进行聚类, 选择每一簇中精度最高的

子 SVM进行集成,保证子 SVM有较高的精度和差

异度,将混沌背景下微弱信号检测问题转化成从预

测误差中提取有用信号;实验表明这种检测方法有

很低的检测门限和预测误差, 与传统的 RBF 神经

网络和 SVM回归方法相比,以很小的运算代价显

著提高了学习系统的精度、稳健性、可行性、泛

化能力. 我们将继续研究该算法与在线学习相结合,

以达到更高的预测速度和更准确的多步预测结果.
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Abstract

A method of detecting weak signals embedded in chaotic noise by selective support vector machine ensemble based on the theory

of phase space reconstruction of the complicated nonlinear system is presented. For improving the generalization ability of support

vector machine ensemble, K-means algorithm is used to select the most accurate individual support vector machine from every cluster

for ensembling It is established a one-step predictive model that detects the weak signal, including transient signal and period is signals,

from the predictive error in the chaotic sequences. It is illustrated in the experiment which is conducted to detect weak signals from

Lorenz chaotic background and IPIX Sea Clutter, that the proposed method is highly effective to detect weak signal from a chaotic

background and to minimize the influence of noise on weak signals, Compared wich the RBF neural network and SVM model, the new

method presents great value in predicting accuracy and detection threshold.
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