
 

海杂波中基于可控虚警K近邻的海面小目标检测
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摘   要：由于高分辨海杂波具有复杂的特性以及海面小目标具有多样性，没有精确的简单统计模型可以较好地描

述海杂波和目标回波时间序列，这导致目标检测遇到了很多阻碍。为了区分海杂波和目标回波，分别提取它们的

特征将检测问题转化为特征空间中的分类问题是一种有效的方法。基于特征的检测可以归结为在特征空间中的一

种2元假设检验问题，但是其有两个问题需要解决：一是目标回波数据远少于杂波数据；二是虚警概率不可控。

为了解决第1个问题，一种典型小目标的仿真回波产生器被用于产生充足的典型目标回波数据，以辅佐后续检测

器的设计。K近邻(K-NN)是一种简单有效的分类方法，但是因为无法精确地控制虚警率而不能直接在目标检测中

使用。该文提出一种基于改进K-NN的海面小目标检测方法，可以很好地实现可控虚警。经IPIX雷达数据集验

证，所提出的方法在观测时间分别为0.512 s和1.024 s时获得了85.1%和89.2%的检测概率，相比现有的检测器获得

了7%和5%的提升，具有良好的检测效果和稳定性。
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Abstract: Owing to the complicated characteristics of high-resolution sea clutter and the diversity of sea-surface

small targets, there is no precise parameter model to describe sea clutter and returns with targets. As a result,

target detection faces many obstacles. To distinguish sea clutter and target returns, it is effective to extract

their features to transform the detection problem into a classification problem in feature space. Feature-based

detection is a binary hypothesis test in the feature space that encounters two intrinsic difficulties: one difficulty

is insufficient target returns versus sufficient sea clutter; the other difficulty is an uncontrolled false alarm rate

in detection. To solve the first difficulty, a generator of typical targets returns that can generate sufficient

simulated targets returns is used to balance the number of samples between two classes and assist to design the

detector. K Nearest Neighbors (K-NN) is the type of classification method that is simple and effective; however,

it cannot be used to detect small targets directly because of the uncontrolled false alarm rate. This paper
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proposes a modified K-NN method with a controlled false alarm rate for detecting small targets. Experimental

results on the IPIX radar database indicate that the proposed detector attains 85.1% and 89.2% rates of target

detection for the observation time of 0.512 s and 1.024 s, respectively, compared with other existing feature-

based detectors, the proposed detector exhibits 7% and 5% improvement, respectively. Thus, the proposed

detector exhibits more stable and effective detection performance than other existing feature-based detectors.

Key words: High-resolution sea clutter; Sea-surface small targets; Feature-based detection; K Nearest Neighbors

(K-NN); Controlled false alarm rate

1    引言

对于海面警戒雷达来说，在小擦地角下提高海

面小目标的检测能力是一项长期且困难的工作，这

类小目标主要指浮冰、小船、蛙人和飞机残骸等[1]。

大致原因如下：第1，小目标具有很小的雷达截面

积(Radar Cross Section, RCS)和较弱的雷达回

波；第2，海杂波具有复杂且变化的特性，例如较

宽的多普勒带宽和较强的非高斯特性等[2]。为了检

测小目标，通常采取两种方式：高分辨率和长观测

时间，其中前者可以降低杂波功率水平，后者可以

增加目标回波的累积增益。但是在传统雷达中，会

面临一个波位上长驻留时间和扫描效率上的矛盾。

随着雷达系统的不断发展，2003年麻省理工(Mas-
sachusetts Institute of Technology, MIT)的林肯实

验室[3,4]提出了泛探雷达(ubiquitous radars)，其同

时利用多个接收波束覆盖整个观测空域实现了在所

有方向下的全时观测。所以，在长观测时间下提出

一种有效的检测小目标的方法是有必要的。但是，

由于海杂波的长时非平稳特性和目标回波复杂的幅

度和多普勒调制，海杂波和目标回波都很难被建模

为简单有效的参数模型[5]。随着对海杂波和小目标

回波的深入研究，研究者提出了时频分析、分形特

性和机器学习等方法[6–8]来解决这一类问题。总的

来说，都是通过研究海杂波和目标回波在各个域上

的不同特性来对二者进行区分。

在1993年，Haykin等人通过对海杂波时间序

列的分形(fractal)特性进行研究，进一步发现分形

维数可以被用作特征以帮助实现目标检测。为了使

用更多的特征来提高检测性能，Shui等人[9]进一步

提取了1个幅度特征和2个多普勒特征，并将3个特

征联合起来建立特征空间中的三维凸包以实现最终

检测。通过IPIX雷达数据集[10]的验证，基于3特征

的检测器与基于单特征的检测器相比，实现了更优

的检测性能。这可以归功于多个来自不同域互补的

有效特征的联合使用。但是，目标回波有时会落入

多普勒域的主杂波带内，这大大影响了检测结果。

为了解决这一问题，另一种基于时频3特征的检测

器被Shui等人[11]提出，大大改善了检测器的性能。

但是，通过对检测结果的研究发现，两个基于3特
征的检测器分别在不同的数据上表现优异。考虑到

不同特征对不同数据的敏感性，联合使用更多的互

补特征来设计高维空间中的检测器就成为了进一步

提高检测性能的有效途径。

在机器学习领域中，有很多分类能力优异的算

法，比如支撑矢量机(Support Vector Machine,
SVM)、神经网络(Neural Network, NN)等。我们

尝试将雷达目标检测问题与机器学习算法结合起

来，设计在高维特征空间中的检测器。在本文中，

为了获得更好和更具有鲁棒性的检测结果，已有的

来自不同域的7个有效特征被联合使用，包括归一

化Hurst指数(Normalized Hurst Exponent,
NHE)[12,13]、相对平均幅度(Relative Average Amp-
litude, RAA)、相对多普勒峰高(Relative Doppler
Peak Height, RDPH)、相对向量熵(Relative
Vector Entropy, RVE)[9]、脊累积(Ridge Integration,
RI)、连通区域数目(Number of connected Regions,
NR)和最大连通区域尺寸(Maximal Size of connected
regions, MS)[11]。由于该多个特征使得杂波与目标

都处于七维特征空间，从而一些已有的方法在高维

(n>3)空间中计算复杂度极高或者不再适用。例

如，由于已有的基于3特征的检测器[9,11]使用凸包来

决定最终的判决区域，相继通过收缩凸包实现虚警

控制。但是，凸包只能在小于等于三维的空间中使

用，一旦到四维或更高维，凸包的计算代价将会非

常大，甚至无法计算，所以这就是其不能推广到高

维的原因。后来，本团队为了突破维数限制的问

题，提出了基于特征压缩的检测器[14,15]，可以将原

本在高维空间中的特征压缩至三维空间。与以往基

于单特征或3特征的检测器相比，基于特征压缩的

检测器获得了更加优异的性能。但是在特征压缩的

过程中，压缩损失是不可避免的。本文不仅为了利

用更多的已知特征使得对目标有更好的检测，同时

也为了避免压缩来带的性能损失，使用了机器学习

中的K近邻(K Nearest Neighbours, K-NN)算法。

但是由于K-NN无法实现对虚警率的有效控制，所

以本文提出了一种基于可控虚警的改进K-NN方
法，有效地解决了问题。
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本文的工作安排大致如下：第2部分先回顾所

使用的特征，并介绍一种典型的仿真目标回波产生

器；第3部分提出了基于可控虚警的改进K-NN检测

方法；第4部分利用实测数据对所提出的检测器进

行性能评估，并与其它基于特征的检测器进行对比

和分析；最后，第5部分会对本文的工作进行总结

评价。

2    仿真目标回波产生器及7特征概述

雷达目标检测问题可以归结为以下2元假设检

验问题[5,9,11,13–15]

H0 :

{
z(n) = c(n), n = 1, 2, ···, N
zp(n) = cp(n), p = 1, 2, ···, P

H1 :

{
z(n) = s(n) + c(n), n = 1, 2, ···, N
zp(n) = cp(n), p = 1, 2, ···, P

 (1)

其中，z(n)和zp(n)分别表示待检测单元和周围参考

单元所接收的复时间序列，c(n)和cp(n)分别表示待

检测单元和周围参考单元的纯杂波时间序列，

s(n)表示目标回波时间序列，P为参考单元数目，

N为脉冲长度。在零假设H0下，待检测单元所接收

的时间序列为纯杂波，其具有与周围参考单元的杂

波序列相同的统计特性和多普勒特性。在备择假设

H1下，待检测单元所接收的时间序列为带有目标的

回波时间序列。

2.1  7种有效特征概述

在检测器的设计中，7种有效特征被使用，包

括两个幅度特征：NHE, RAA[9,12,13]，两个多普勒

特征：RDPH, RVE [9 ], 3个时频特征：RI, NR,

MS[11]。对于两个幅度特征，若雷达回波数据包含

目标，则其NHE和RAA的取值均大于纯杂波。此

外，我们对回波数据的多普勒幅度谱进行分析并提

取有效特征RDPH和RVE，当发现待检测单元包含

目标时，RDPH较大，RVE较小；当待检测单元为

纯杂波时，RDPH较小，RVE较大。但是，目标回

波容易落在多普勒域的主杂波带内，使得前4种特

征不再适用，那么3个时频特征就可以在这种情况

发挥作用帮助完成目标检测。当雷达回波包含目标

时，RI和MS取值较大、NR取值较小；反之，当回

波是纯杂波时，RI和MS取值较小、NR取值较大。

通过提取7个有效的海杂波和目标的特征，目

标检测问题就可以近似地被转化为一个在七维特征

空间的二分类问题。由于不同的特征对不同的数据

或者海态都有不同的敏感性，那么基于单个特征的

检测器就不会对任何情况都适用和有效。对目标检

测问题来说，联合使用7个有效特征来构建高维特

征空间中的检测器无疑是一种综合有效的方法。

2.2  仿真目标回波产生器

由于海面小目标的多样性和目标与海表面之间

复杂的相互运动，获取所有种类的目标的有效信息

是不可能的。考虑到雷达的工作模式，大量的杂波

数据可以被快速地收集，相比之下，只有少量的目

标数据被获取，这就导致了两类样本数量的不均

衡。在我们的工作中，使用已有的杂波信息对典型

目标回波进行仿真以辅助完成后续检测器的设计。

具有匀速和匀加速运动状态的典型小目标回波可以

被表示为[15]

s(n) = Ā
√
Pca(n)

·exp
(
j
[
4π
λ

(
ϑ0

(
1− n

N

)
+ϑ1

n

N

)
n∆t+φ0

])
,

n = 1, 2, ···, N (2)

Ā

λ

ϑ0 ϑ1

∆t φ0

通过对公开IPIX数据集的研究发现，当信杂

比低于–10 dB时，目标无法被检测到；当信杂比高

于20 dB时，目标一定可以被检测到，所以将经验

参数 设置为[–10 dB, 20 dB]的对应区间[10–1,
101/2]上的均匀分布，用于调节信杂比，Pc是杂波

的平均功率，a(n)是一个高度相关的取值为非负的

随机序列，被用于模拟小目标的幅度波动， 是雷

达的工作波长， 和 分别是目标的初始和终止径

向速度， 是雷达的脉冲重复周期， 是随机分

布于区间[0, 2π]上的初始相位，N是仿真目标回波

信号的长度。

考虑到小目标幅度的物理特性，幅度序列

a(n)被建模为一个非负的、高度相关的、单位功率

的随机序列，并具有可调动态范围和去相关时间。

序列a(n)的生成步骤分为如下4步：第1，生成一

个独立、同服从在区间[0, 1]上均匀分布的序列

u(n)；第2，由于幅度序列具有高度的空时相关

性，所以将随机序列u(n)作为一个1阶自回归模型

的输入[15]

v(1) =u(1), v(n+ 1) = ρv(n) + u(n+ 1),

n = 1, 2, ···, ρ ∈ (0, 1) (3)

ρ ∈

1− ρ 1− ρ

即可产生高度相关的序列v(n)，其中 [0.95,

0.99]表示1阶相关系数，经计算，此处序列v(n)的
取值范围在区间[–1/( ), 1/( )]内；第3，由

于目标的幅度为非负值，所以将序列v(n)转化为一

个非负的序列v+(n)

v+(n) =
1

1− ρ
+ v(n) ∈

[
0,

2

1− ρ

]
, n ∈ N (4)

第4，由于刚开始产生的幅度序列不够稳定，

所以为了避免这种情况我们只选取后续产生的幅度

序列v+(n+M)，其中M是一个足够大的正数，再对
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序列进行功率归一化，即可得到最终的幅度序列

a(n)

a(n) =
v+(n+M)√

E{v2+}
=

√
3 (1+ρ) (1− ρ)√

2(2+ρ)
v+(n+M),

n = 1, 2, ···, N (5)

其中，E{v+
2}是序列v+(n)的功率。

ϑ0 ϑ1此外，初始径向速度 和终止径向速度 可以

被表示为[15]

x, y, z ∼ Uniform[−1, 1]

v0 = ηx, v1 = ηy, |v0 − v1| ≤ ζN∆t, θ = πz
ϑ0 = v0 cos θ, ϑ1 = v1 cos θ

 (6)

η ζ

其中，θ为雷达视线与目标运动方向的夹角，服从

[–π, π]上的均匀分布，v0和v1分别表示目标的初始

速度和终止速度，随机数x, y, z是相互独立的。值

得注意的是，当加速度的限制条件不满足时，随机

数x和y需要重新产生。在目标回波仿真过程中，

的经验取值为5 m/s,  的经验取值为2 m/s2，其对

应于小目标的速度在[–5 m/s, 5 m/s]之间，不超过

10节，最大加速度为2 m/s2。通过上述步骤，一个

典型的仿真目标回波产生器被构建。需要注意的

是，该仿真目标回波产生器旨在生成足量的不完备

的目标回波样本，为后续检测器的设计提供更多有

效信息，而不是覆盖各种各样的目标回波。

图1是在HV极化下第1组数据的真实目标回波

和仿真目标回波的7个特征的对比图，其中真实目

标特征用蓝色表示，仿真目标回波用红色表示。由

此可知仿真目标回波产生器的有效性，进一步仿真

目标回波的特征与真实目标回波的特征也是十分接

近的。

3    基于可控虚警的改进K-NN方法

很多机器学习算法可以有效地解决分类问题，

比如SVM, K-NN, NN等。但是普通的二分类问题

和目标检测问题存在着两点不同：第一，在普通的

二分类问题中，两类样本的数量是均衡的，但是在

目标检测中，杂波数据远远多于目标数据；第二，

普通的二分类问题中，两类错分概率是等价的，但

是在目标检测中，虚警概率比漏检概率更重要(通

常，虚警概率要低于10–3而漏检概率可能达十分之

几)。这两点不同导致机器学习中用于分类问题的

算法不能直接使用在目标检测问题中。其中，两类

样本数量不均衡的问题已经被所提出的仿真目标回

波产生器所解决，但是实现虚警可控仍是一个难题。

3.1  传统K-NN算法概述

许多学者都在研究机器学习算法，用于分类和

回归问题。K-NN算法是一种简单有效的非参数分

类算法，其经常用于许多的模式识别问题。K-NN

算法使用训练数据本身直接对测试样本进行分类[16,17]。

首先寻找到与测试样本最相似的k个训练样本(称之

为近邻)，之后将k个近邻中最主要的类别定为待测

样本的类别，其中样本之间相似性度量以距离计算

为准。为了获得k个近邻，测试样本需与每个训练

样本进行距离计算。

具体算法步骤可描述如下：

xtest ∈ Rd(1) 给出一个测试样本 和训练样本集
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图 1 仿真目标7特征与真实目标7特征对比图

Fig. 1  The comparisons of seven features of simulated targets returns and real targets returns
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合Xset，其中，xi是训练集合中第i个训练样本，计

算测试样本和每个训练样本之间的欧式距离

d(xtest, xi) = ∥xtest − xi∥2, i = 1, 2, ···,m (7)

其中，m是训练样本的数目，d(x, y)表示计算x与
y之间欧氏距离。

(2) 将所有距离{d(xtest, xi), i=1, 2, ···, m}从小

到大进行排序，选取k个最小的距离值{d(xtest, xi1),
d(xtest, xi2), ···, d(xtest, xik)}所对应的k个训练样本

{xi1, xi2, ···, xik}，此处称之为k个近邻。

li xi(3) 令 为训练样本 的类标(也可称之为类

别)，并认为k个近邻中最主要的类标即为测试样本

的类标，即

ltest = mode {li1, li2, ···, lik} (8)

ltest mode {·}其中， 表示测试样本的类标，操作 表示

计算集合中所有元素的众数。

由于简单的判决准则，即测试样本的类标取决

于k个近邻中最主要的类标，K-NN算法被广泛使

用。但是，在目标检测中，虚警概率和漏检概率是

不均等的，往往我们对虚警概率的控制要求更为严

格。此外，机器学习算法通常要求两类样本的数目

近似相等。所以，机器学习算法中可用于解决二分

类问题的算法不可以直接使用在雷达目标检测中。

3.2  基于可控虚警的改进K-NN海面小目标检测

之前的很多关于K-NN算法的研究普遍集中于

寻找最优的k值以提高检测器的性能。如果要将K-
NN算法使用在雷达目标检测问题中，准确地控制

虚警概率则是重要而且必不可少的。虽然凸包学习

算法[9,11]可以精准地控制虚警概率，但是它只能被

用于单分类问题，以及只能在低维空间(n≤3)中使

用。因此，凸包学习算法便不再适用于高维空间两

分类问题。一种改进的基于可控虚警的K-NN方法

被提出，具体过程如下：

(1) 通过雷达接收机获取海杂波时间序列c(n)；
(2) 仿真目标的产生：使用仿真目标回波产生器

产生与海杂波数据等量的仿真目标回波数据s(n)；

(3) 提取有效特征：对杂波序列c(n)和目标回

波序列s(n)分别提取7个有效的特征，构成七维特

征向量，并将其组成特征矩阵S0和S1，则训练样本

集为S=S0∪S1，其中，S为m×n的矩阵，m=7是
特征数量，n是海杂波和仿真目标样本数目之和；

(4) 对于当前测试样本集中的每一个测试样本

也提取同样的7特征并构成特征向量，计算其与所

有训练样本之间的欧式距离，得到距离向量D；

(5) 将距离向量D中的元素按照从小到大的顺

序进行排列，并取k个最小距离值所对应的k个训练

样本，构成k近邻；

(6) 计算k近邻中，原本属于海杂波样本S0的数

量n0和原本属于目标样本S1的数量n1，其中n0+n1=k；
(7) 设置一个阈值w，若n0≥w，则测试样本被

分类为海杂波，否则认为其是目标；

(8) 通过多次实验，经验地选取一个阈值w*，

固定其保持不变，改变近邻数目k的取值，使得实

现的虚警概率Pfa和预设的虚警概率Pf之间差的绝对

值小于一个极小值，将最终符合虚警要求的近邻数

记为k*；
(9) 对于每个测试样本，在k*个近邻中，若n0≥

w*，测试样本被分为海杂波，否则被分为目标。

图2是所提检测器的流程图，主要分为两个部

分：用蓝色表示的离线操作部分和用黄色表示的在

线操作部分，红色为共用部分。离线部分包括海杂

波的获取、仿真目标回波的产生、零假设和备择假

设下两类特征向量的提取和根据虚警要求对应的

改进K-NN算法中参数的计算；在线部分包括待检

测回波的获取、待检测的特征向量的构成以及判决

部分。

4    实验与分析

4.1  实验数据

实验所用数据为20组(4种极化)驻留模式下的

实测IPIX [ 7 ]海杂波数据，其雷达工作在X波段，

fr=1000 Hz，除了第18组和19组数据的距离分辨率
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图 2 所提检测器的流程图

Fig. 2  The flowchart of the proposed detector
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为15 m和9 m以外，其余均为30 m。前10组数据采

集于1993年加拿大东海岸，测试目标是一个用锚固

定的漂浮的直径为1 m的塑料小球，随着海浪上下

运动，每组数据的时间序列长度为217，距离单元数

目为14；后10组数据采集于1998年在加拿大安大略

湖，测试目标是一艘低速运动的小船，每组数据由

28个连续距离单元构成，每个距离单元包含60000
个脉冲序列。具体的数据信息，如风速(Wind Speed,
WS)、有效浪高(Significant Wave Height, SWH)、
雷达视线与风速夹角以及目标所在单元和周围影响

单元如表1所示。

4.2  检测器性能与分析

在图3中，分别画出了在IPIX雷达数据集上，

4种极化下、观测时间为0.512 s的多种检测器平均

检测概率对比图。通过比较发现，所提检测器在

76组数据上呈现出最优的检测结果，剩下4组也是

接近于最优检测结果。可以得出结论，所提检测器

具有良好的检测性能和稳定性。在表2中，通过观

察各种基于特征的检测器[9,11,12]的平均检测概率可

以得知，使用单一特征或少量特征的检测器的性能

远差于联合使用多个有效特征的检测器的性能。在

图4中，分别画出了在IPIX雷达数据集上，四种极

化下、观测时间为1.024 s的多种检测器平均检测概

率对比图。通过对比发现，当观测时间从0.512 s提
升至1.024 s时，所有检测器的性能均有提升。其

中，基于分形的检测器的性能从0.329提升至0.435，
它是所有检测器中提升效果最明显的。但是所提出

的检测器的性能只从0.851提升至0.892，这是由于

天花板效应。因为在观测时间为0.512 s时，所提出

的检测器的平均检测概率已经接近于1，所以它只

有很小的空间以供性能的提升。

更进一步，为了验证所提方法在多种虚警概率

下的更优性能，本文对比了所提检测器和其余检测

器在虚警概率为0.01时的检测结果。如表3所示，

通过实验表明，所提检测器在更高虚警率下，表现

仍旧优异。

除此之外，为了进一步的分析7个特征在检测

过程中的贡献，本文设计了7个仅使用6个特征的基

于KNN的检测器，即每个检测器分别去掉1个特

征。通过这7个基于6特征的KNN检测器与所提出

检测器的性能差值来评估这些特征的重要性。具体

结果如表4。
其中，性能损失为在相同条件下，所提出的使

用7个特征的检测器的检概率减去使用6个特征的检

表 1 IPIX数据集描述[10]

Tab. 1   Description of IPIX radar database[10]

序号 数据 WS(km/h) SWHs(m) Angle (degree) 目标单元 影响单元

1 19931107_135603_starea17 9 2.2 9 9 8,10,11

2 19931108_220902_starea26 9 1.1 97 7 6,8

3 19931109_191449_starea30 19 0.9 98 7 6,8

4 19931109_202217_starea31 19 0.9 98 7 6,8,9

5 19931110_001635_starea40 9 1.0 88 7 5,6,8

6 19931111_163625_starea54 20 0.7 8 8 7,9,10

7 19931118_023604_stareC0000280 10 1.6 130 8 7,9,10

8 19931118_162155_stareC0000310 33 0.9 30 7 6,8,9

9 19931118_162658_stareC0000311 33 0.9 40 7 6,8,9

10 19931118_174259_stareC0000320 28 0.9 30 7 6,8,9

11 19980204_202225_ANTSTEP – – 165 24 23,25,26

12 19980204_202525_ANTSTEP – – 180 7 6,8,9

13 19980204_163113_ANTSTEP – – 165 24 23,25,26

14 19980205_171437_ANTSTEP – – 180 7 6,8,9

15 19980205_180558_ANTSTEP – – 180 7 6,8,9

16 19980212_195704_ANTSTEP – – 180 7 6,8,9

17 19980223_164055_ANTSTEP – – 165 31 30,32,33

18 19980223_173317_ANTSTEP – – 165 32 31,33,34

19 19980223_173950_ANTSTEP – – 165 29 28,30–34

20 19980304_184537_ANTSTEP – – – 21 20,22
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测器的检测概率。由表4的结果可知，当所有特征

中去掉RDPH时，对检测性能的影响最大(其中

HH极化下性能损失高达5.14%)，其他依次是RI,
MS, RAA, NHE, RVE和NR。缺失某个特征后，

在4种极化下的性能损失均有不同，不存在某个特

征在4种极化下的贡献都最低的情况。当然，也不

存在某个特征在每组数据下都表现最优的情况，即

各个特征在不同情况下或多或少都对检测结果做出

了贡献，所以联合使用多个来自不同域的特征也是

很有必要的。总的来说，该检测方法为一个开放的

理论框架，允许更多有效且互补的特征加入以提高

检测器的性能。

下面，为了印证本文所提方法对于虚警率的控

制情况，图5展示了k值的变化对虚警概率的影响。

通过改变k的取值，就可以达到不同的虚警概率。

本文中，当预设虚警率为0.01时，实际的虚警与预

设的虚警之差的绝对值小于0.001即满足要求；当

预设虚警为0.001时，实际的虚警与预设的虚警之

差的绝对值小于0.0001即满足要求。最终所提出的

检测器在20组IPIX雷达数据集上实现的虚警如表5

所示，其中4种极化的平均实现虚警率和所有极化

的平均实现虚警率已列出，与预设虚警率相差甚微。

由此可见，所提检测器很好地控制了虚警率。

5    结论

本文提出了一种高维空间中基于可控虚警K-NN

的海面小目标检测方法。现有的基于特征的检测方

法存在维数限制问题，维数限制问题严重地阻止了

更多有效特征在目标检测过程中的使用，更进一步

限制了性能的提升。所提检测器很好地解决了上述
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图 3 所提检测器与其余检测器的检测概率

Fig. 3  Detection probabilities of the proposed detector and other detectors

表 2 IPIX数据集上多种检测器的平均检测概率

Tab. 2   The average detection probabilities of detectors on IPIX radar database

检测器 观测时间(s) HH HV VH VV 平均

基于分形的检测器[12]
0.512 0.223 0.404 0.448 0.241 0.329

1.024 0.301 0.536 0.576 0.328 0.435

基于3特征的检测器[9]
0.512 0.577 0.736 0.776 0.569 0.665

1.024 0.622 0.797 0.813 0.598 0.708

基于时频3特征的检测器[11]
0.512 0.747 0.826 0.842 0.706 0.780

1.024 0.821 0.882 0.877 0.789 0.842

所提检测器
0.512 0.821 0.887 0.895 0.800 0.851

1.024 0.868 0.922 0.921 0.858 0.892
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问题。考虑到普通的二分类算法中两类样本数目均

衡的需求，使用一种典型的仿真目标回波产生器可

产生与杂波等量的典型的仿真目标回波，为后续检

测器的设计起到辅佐的作用，使得目标信息被使用

到训练检测器的过程。此外，通过改进机器学习中

K-NN算法，实现了目标检测问题中最重要的虚警

率可控，即有效地将K-NN算法应用到了目标检测

中。最后通过公认的IPIX雷达数据集的验证，本

文所提检测器与其余基于单特征或者3特征的检测

器相比，具有良好的检测结果和鲁棒性。
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基于3特征的检测器 基于分形的检测器

所提出检测器基于时频3特征的检测器 
图 4 所提检测器与其余检测器的检测概率

Fig. 4  Detection probabilities of the proposed detector and other detectors

表 3 IPIX数据库中20组数据的平均检测结果对比

Tab. 3   The comparisons of average detection results of 20 datasets on IPIX radar database

检测器 虚警概率 HH HV VH VV 平均

基于分形的检测器[12]
0.010 0.322 0.514 0.554 0.335 0.431

0.001 0.223 0.404 0.448 0.241 0.329

基于3特征的检测器[9]
0.010 0.673 0.812 0.841 0.657 0.745

0.001 0.577 0.736 0.776 0.569 0.665

基于时频3特征的检测器[11]
0.010 0.806 0.878 0.882 0.781 0.837

0.001 0.747 0.826 0.842 0.706 0.780

所提检测器
0.010 0.887 0.932 0.932 0.868 0.905

0.001 0.821 0.887 0.895 0.800 0.851

表 4 基于6特征的KNN检测器在IPIX数据库上20组数据的平均检测结果对比 (%)

Tab. 4   The average detection results comparisons of KNN-based detectors using six features at 20 datasets on IPIX radar database (%)

检测器所去掉的特征 NHE RAA RDPH RVE RI MS NR

性能损失

HH 0.01 0.79 5.14 0.50 3.01 1.46 0.20

HV 0.36 0.02 2.50 0.01 4.19 0.70 0.17

VH 0.67 0.21 2.68 0.08 5.45 1.31 0.12

VV 0.01 0.63 4.62 0.01 0.89 1.02 0.02

平均 0.26 0.41 3.74 0.15 3.38 1.12 0.13
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