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摘   要：该文从全极化体制角度出发，提出一种基于极化联合特征的海面目标检测方法。首先基于极化协方差矩

阵，通过Cloude特征分解，提取表征回波随机程度的极化熵和反熵的数学期望；接着直接基于极化散射矩阵，通

过Krogager特征分解，提取表征回波中极化散射分量结构组成的球散射体分量、二面角散射体分量和螺旋体散射

分量的归一化系数；由提取的特征构成五维特征空间，利用主成分分析(PCA)降维证明所提特征具有良好的可分

性，最后采用一类支持向量机(OCSVM)对目标和杂波进行识别。所提方法分别从极化相干和非相干分解两个角

度出发，通过两种不同的极化分解方式提取特征，在一定程度上解决了高海情下基于单一极化分解方法存在的检

测效果不理想的问题。通过IPIX实测数据验证所提方法具有良好的检测能力。
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Abstract: Polarization is a property applying to transverse waves that specifies the geometrical orientation of

the oscillations. This paper proposes a method for detecting small targets on the sea surface based on the

combination of polarization features of two models. The scattering mechanism of sea clutter is random

scattering at low glazing angle or glancing angle and the randomness is high as the angles do not have any

specified shape. However, a target has a specific shape, and thus, the randomness of scattering will be less.

Clutter is a term used for unwanted echoes in electronic systems, particularly in reference to radars. Such

echoes typically return from ground, sea, rain, and animals/insects. In this literature, the randomness of a

scattering mechanism in an echo is obtained from the probability density functions of polarization entropy

using the Cloude decomposition model. Further, the proportion of scattering at spherical, dihedral, and helicoid

angles from the target echoes will be different in the sea clutter. Therefore, the relative coefficient of power of

these three scattering components in each echo is extracted based on Krogager polarization decomposition.

Then, polarization features with good separability and complementarity are selected to form the polarization

feature vector, and the characteristics are verified by Principle Component Analysis (PCA). Finally, One Class
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Support Vector Machine (OCSVM) is used for classification and recognition based on the polarization

decomposition feature vector. Instead of single-polarization detection methods, our method uses two

polarization modes to extract the decomposition features with separability and complementarity through

polarization coherent decomposition and incoherent decomposition, respectively. The experimental results of the

IPIX data show the effectiveness of our method. Thus, the detection performance of our model is better than

those methods based on single-polarization decomposition in complex and difficult sea conditions.

Key words: Sea clutter; Target detection; Polarization characteristics; One Class Support Vector Machine

(OCSVM)

1    引言

海事雷达的首要任务是早期预警，尤其是对海

面小目标的检测，如海面上的小船、低空飞行器、

浮冰等[1–3]。海杂波背景下常用的目标检测技术是

基于幅度分布统计模型的目标检测方法，该类方法

假设海杂波符合某种幅度分布模型，通过统计假设

检验将目标检测变为经典的二元假设问题，也称为

基于加性模型的方法[4,5]。然而，随着高分辨技术

和精细化建模技术的发展，目标的存在使得海杂波

表面散射的细微结构发生改变，此时目标所在单元

的海杂波与纯杂波单元的海杂波不再满足统计一致

性，传统的基于加性模型的方法不再适用，由此引

入非加性的目标检测观测模型[6–9]。基于特征的目

标检测方法基于非加性观测模型，是近年来海面目

标检测的研究热点，该类方法将模式识别与海杂波

特性相结合，为高海情下的海面目标检测提供了新

的思路：利用纯杂波和目标样本的在统计域、多普

勒域、时频域、分形域等方面的差异，通过特征提

取和模式识别，将目标的二元检测问题转化为异常

检测中的一元分类问题，从而完成目标检测。然而

良好的可分性通常伴随较大的运算量，特征的可分

性和分类器的鲁棒性直接决定目标检测性能的优

劣[10–14]。

极化作为矢量波共有的一种性质，在红外、光

学、雷达等领域均受到了广泛关注。就雷达而言，

极化描述的是电磁波的电场矢量在传播截面上随时

间的变化轨迹，它反映了电磁波的矢量特性，是电

磁波除时域、频域和空域信息以外可利用的重要信

息，充分挖掘极化信息为现代雷达探测系统性能的

改善提供了广阔的空间[15]。与单极化体制雷达相

比，全极化雷达回波中所包含的信息更加丰富，近

年来有学者发现它在海面小目标检测方面也存在巨

大潜力[16–18]。文献[15]首次使用Cloude特征分解方

法，研究了低擦地角下海杂波散射的随机性。文献[13]
从全极化信息角度提出一种基于极化特征分解的海

面目标检测算法，通过对回波特征矩阵进行Cloude
极化特征分解，提出了基于联合熵间距(Distance

Between Entropy and Anisotropy, DBEA)的海面

目标检测方法。然而，由于目标的球面散射与海杂

波的表面散射接近一致，在观测时间较短时检测性

能有所下降。文献[14]利用基于模型的极化分解方

法，提出了基于三维极化特征的方法，该方法分别

从平面散射、体散射和二次散射角度对海杂波和目

标的特性进行了详细分析，并通过实测数据证明了

该方法具有良好的检测性能。然而由于基于模型的

分解方法存在平面散射分量可能被高估或计算结果

可能出现负值的缺陷，将导致呈现的散射机理与理

论相悖[18]。

本文从全极化体制角度出发，提出一种基于极

化联合特征的海面目标检测方法。首先基于极化协

方差矩阵，通过Cloude特征分解，提取反映回波极

化散射随机程度的极化熵和极化反熵的数学期望；

接着直接基于极化散射矩阵，通过Krogager特征分

解，提取反映回波散射分量结构组成的球散射体分

量、二面角散射体分量和螺旋体散射分量的归一化

系数；利用提取的特征组成五维特征空间并通过主

成分分析(Principal Component Analysis, PCA)降
维证明所提特征具有良好的可分性，最后采用一类

支持向量机(One Class Support Vector Machine,
OCSVM)进行学习和分类，实现目标检测。

2    极化特征分解

现有的基于极化特征的海面目标检测方法通常

仅通过基于极化协方差矩阵的非相干分解方法对回

波信号进行分解，如Cloude极化特征分解和基于模

型的特征分解方法。虽然采用此类方法描述目标散

射特性时，具有明确的物理含义且检测效果良好，

但基于单一极化角度分析使得可利用的极化信息有

限。为解决上述问题，本节中将分别从极化散射矩

阵和极化协方差矩阵两方面对海杂波和小目标进行

分析。

2.1  Cloude分解

Cloude极化分解是一种基于极化协方差矩阵的

非相干分解方法[19]。对于接收机采集的信号回波，

散射回波往往是一些简单散射体散射回波的叠加，
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kp

加之相干斑噪声的影响，散射特性无法用单个点的

散射矩阵来准确描述。对于这种情况，通常采用非

相干分解的方法，即需要引入对回波信号的统计描

述，如使用回波的各种统计矩来减小相干斑噪声的

影响，并且有效利用极化通道之间的相关性信息。

Cloude极化分解是经典的非相干分解方法，该方法

通过极化协方差矩阵将特征值分解引入到极化分解

领域，其优势在于分解的结果不受极化基选取的影

响。在特征值分解中，大特征值对应主要的散射方

式。利用雷达测量数据的极化信息，首先要通过极

化散射矩阵求出散射矢量。在利用Pauli基矩阵的

基础上，将极化散射矩阵矢量化为极化散射矩阵

kp =
1√
2
[sHH + sVV sHH − sVV sHV + sVH

j(sHV − sVH)]
T

=
1√
2
[sHH + sVV sHH − sVV 2sHV]

T (1)

sHH, sVV, sHV sVH

kp

其中， 和 分别为HH, VV, HV和

VH 4个极化通道的雷达回波数据的信号幅值，T代
表矩阵的转置。由于Pauli基矩阵的散射矢量中的

元素 与回波散射的物理特性非常接近，因此可以

用于解释回波的物理散射机理。根据文献[19,20]，
可完成对信号回波的Cloude极化特征分解

kpk
H
p=

3∑
i=1

λiuiu
H
i (2)

λ1 > λ2 > λ3 T ui i其中， 为 的特征值， 是第 个特征

值对应的特征向量。

{λi,µi}3i=1最后，根据 的计算结果，极化熵和

极化反熵可以定义为

H = −
3∑

i=1

pilog3pi (3)

A =
λ2 − λ3

λ2 + λ3
=

p2 − p3
p2 + p3

(4)

pi = λi

/∑3

j=1
λj其中， 。

H [0, 1]

H

H

H

H

A

H

H A

极化熵 的取值范围为 ，表示极化散射机

理的无序程度，即 的值越大，回波散射的随机性

就越强。当 值为0时，回波只包含一个主散射分

量；随着 的增大，散射的随机性增加，此时回波

的散射中便不再认为其仅存在一个占主要地位的散

射机理，而由几种散射过程组成；当 =1时，3个
特征值相等，回波的散射是完全随机的。 反映了

第2散射分量和第3散射分量的比值，体现了各散射

分量之间的相对关系，是对利用熵值 描述目标极

化散射特性的有效补充。 和 特征表征了目标散

H H

射的随机性。文献[15]通过Cloude分解，利用雷达

在低擦地角工作时海杂波极化随反射角和方位角变

化的曲线线性关系，得出结论：当反射角>85°
时，海杂波属于完全随机散射。另一方面，由于人

造目标通常具有特定的形状，因此目标的存在降低

了海面散射的随机性，此时对应的纯海杂波回波的

值较大，而包含目标的海杂波回波的 值较小。

根据上述分析，本文提取极化熵和反熵的数学

期望，利用二者在纯杂波单元和含目标单元的随机

性方面呈现的差异，作为检测的特征量，记二者的

数学期望为

GH =
∑

Hi · p(Hi), GA =
∑

Ai · p(Ai) (5)

p(Hi) Hi p(Ai)

Ai

其中， 表示 的概率密度函数， 表示

.的概率密度函数。

2.2  Krogager分解

Krogager分解是一种典型的基于复Sinclair矩
阵和正则散射机制的相干分解方法[21]。对于确定性

目标，即目标的散射特性是确定性的(或非时变性

的)，通常将目标的1阶散射矩阵分解为几个独立的

散射矩阵的叠加。对于这种情况，通常采用相干分

解的方法，即将目标的散射特性分解为几种简单、

基本的散射体散射特性的叠加。Sinclair散射矩阵

中包含着丰富的信息，描述了电磁波照射在目标上

后与之发生电磁相互作用时的复杂现象，并且矩阵

信息中包括雷达目标的散射能量、相位及极化特

性，因此雷达照射目标的电磁散射特性可以通过散

射矩阵中的极化信息来描述[22]。Krogager分解的核

心是在旋转角度变化的情况下，3个相干分量对应

于球面散射(也可作平面散射或三面角散射[22])、二

面角散射和螺旋体散射。该方法的一个优点是，

3个分量系数包含了散射矩阵原始元素的振幅和相

位，这进一步说明这些分量与实际的物理散射机制

密切相关，因此，Krogager分解可以用来分析海面

目标检测中的海杂波和目标在极化域的特征差异。

Krogager分解可表示为基于线性极化基的公

式，如

S = ejφ
{
ejφsks

[
1 0
0 1

]
+ kd

[
cos 2θ sin 2θ
sin 2θ − cos 2θ

]
+ kh

e∓j2θ

2

[
1 ±j
±j −1

]}
(6)

S ks

kd

kh φ φs θ

其中， 为目标单元的极化散射矩阵， 为球面散

射体分量的实系数， 为二面角散射体的实系数，

为螺旋散射体的实系数。 ,  和 为相位参数。

对式(6)中的参数进行求解是一个较为复杂的
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ks

kd kh

问题，此时可将线极化基(H,V)转换为圆极化基

(R.L)完成相关的计算。圆极化基下基本散射体的

极化散射矩阵元素的幅值不变，形式较为简单，便

于求解[22]。根据文献[22]对信号回波进行Krogager
极化特征分解，最终可得到球面散射体系数 ，二

面角散射系数 和螺旋体散射系数 ，分别可表

示为

ks = |srl| , kd = min(|srr| , |sll|), kh = ||sll| − |srr|| (7)

srr sll srl其中， ,  和 分别表示圆极化基下信号回波的

各散射分量值。

由于在不同海情下海杂波的回波能量变化起伏

较大，检测单元中提取的绝对散射分量系数可能无

法区分出目标与杂波。考虑检测单元和参考单元的

散射能量的相对比值，可以降低杂波对特征分辨力

的影响。因此定义这3个散射体在目标回波中的归

一化散射系数如

Kkx =
kxi

N∑
i=1

kxi

, x = s, d, h, i = 1, 2, ···, N (8)

kxi i kx其中， 代表第 个 的取值。

Kks Kkd Kkh,  和 分别代表了回波中球面散射、

二面角散射和螺旋体散射的归一化系数。海情等级

较低时，纯海杂波回波中的主要散射成分为球面散

射，随着海情等级的增加，纯海杂波回波的散射成

分复杂度增加，难以用具体的某种散射成分来描

述。然而由于人造目标往往表面光滑平整，相对于

高海情下散射成分复杂的海杂波回波而言，此时目

标的球面散射特性更为明显，此外大量的实测数据

也已证明目标会呈现出明显的二面角散射特性。由

式(6)可以得出，二面角散射可看做左旋螺旋体散

射和右旋螺旋体散射的集合体，因此在高海情下，

目标单元回波的螺旋体散射成分也明显高于杂波单

元回波的螺旋体散射成分。

3    基于极化联合特征的目标检测方法

3.1  实测数据说明

本文采用的实验数据来自加拿大McMaster大
学的IPIX雷达数据库网站，雷达频率为9.39 GHz，
脉冲重复频率为1 kHz。各组数据包含同步收集的

HH, VV, HV和VH这4种极化方式数据，1993年的

实验中，雷达架设在加拿大东海岸Dartmouth附近

30 m高的悬崖上，雷达朝大西洋海面照射，待检

测目标为一个直径1 m的球形密封救生器，表面包

裹一层用来增强信号的铝箔。目标漂浮在海面上，

不断上浮和下落。每个数据文件含14个距离单元的

回波信号，每个距离单元的采样点数为131072个，

目标主要占据1个距离单元，目标所在单元旁边有

2～3个影响单元，其他均为纯杂波单元。所选数据

的信杂比在–2～18 dB范围内[8,9]，数据文件的主要

参数如表1所示。

3.2  极化特性分析

通过Cloude极化特征分解，可以得出来自纯海

杂波单元的雷达回波仅包含随机散射的海杂波回

波，而来自目标单元的雷达回波，目标的存在使得

回波中极化散射的随机性降低。因此，目标单元的

极化熵小于海杂波单元的极化熵，而极化反熵相

反。通过Krogager极化特征分解，可以得出来自目

标单元的球面散射分量、二面角散射分量和螺旋体

散射分量的归一化系数均明显高于纯海杂波单元的

这3种分量，且随着海情等级的增加，海杂波的极

化散射特性的复杂性增加，而目标依旧呈现出明确

的球面散射、二面角散射和螺旋体散射特性，目标

和海杂波的可分性增强。以1993年IPIX数据中的

4个数据文件为例验证所提特征的可分性，为保证

表 1 1993年IPIX雷达数据主要参数说明

Tab. 1   The description of IPIX datasets in 1993

序号 数据编号 目标所在单元 受目标影响单元 风速(km/h) 浪高(m) 平均信杂比(dB)

1 #17 9 8:11 9 2.2 11.95

2 #26 7 6:8 9 1.1 6.43

3 #30 7 6:8 19 0.9 2.96

4 #31 7 6:9 19 0.9 8.03

5 #40 7 5:8 9 1.0 11.39

6 #54 8 7:10 20 0.7 13.88

7 #280 8 7:10 10 1.6 6.20

8 #310 7 6:9 33 0.9 2.52

9 #311 7 6:9 33 0.9 11.38

10 #320 7 6:9 28 0.9 10.64

第 4期 陈世超等：基于极化联合特征的海面目标检测方法 667



GH

GA Kks

Kkd Kkh

数据相关性，随机选取观测时间为1.024 s的连续时

间序列，提取回波数据的极化熵期望 ，极化反

熵期望 ，球散射体散射系数 ，二面角散射系

数 ，螺旋体散射系数 等5个特征。为了得到

可视化的结果，采用PCA[23]对五维特征进行降维，

定性地对目标和杂波的特征可分性进行描述。图1
为所选数据第一距离单元(杂波单元)和目标距离单

元特征降维后的二维散布图。可以看出，目标距离

单元的样本和杂波距离单元的样本是基本可分的，

证明了所提特征的有效性和可分性。

3.3  基于极化联合特征的目标检测算法

实际应用会存在某类样本获取代价太大，甚至

无法获取的情况，从而导致不同类的样本数量不均

衡甚至某类样本不存在。在这种情况下，两类或多

类分类器就会发生分类界面偏移甚至是分类器无法

训练的问题。而一类分类器由于训练时只需要一类

样本参与，可以用来解决上述问题，因此广泛用于

异常检测、故障排除、目标检测和目标鉴别等任务

中[24]。

OCSVM作为一种基于域的一类分类方法，寻

找的是一个满足如下条件的分类超平面：(1)所有

的训练样本都位于超平面的上方；(2)原点到超平

面的距离最大。原点到超平面的最大距离称之为

“最大间隔”，因此OCSVM也被称为“最大间隔

一类分类器”。OCSVM的函数可以表示成形式如

min
w,ξi,ρ

1

2
∥w∥2 + 1

ηN

∑
i

ξi − ρ

s.t.
(
wTϕ(xi)

)
≥ ρ− ξi

ξi ≥ 0, ∀i

 (9)

w ρ ξi

N η ϕ (·)
κ (xi,xj)=⟨ϕ (xi) , ϕ (xj)⟩=exp

(
−∥xi−

xj∥22 /2σ
2
)

其中， 是超平面的斜率， 为超平面的截距， 为

松弛变量， 为训练样本数， 为超参数， 为高

斯核变换，且

。利用拉格朗日变换，OCSVM的目标

函数可以转化为对偶形式

min
α

∑
i,j

αiαjκ (xi · xj)

s.t. 0 ≤ αi ≤
1

ηN∑
i

αi = 1


(10)

{αi}Ni=1由此确定参数 后，OCSVM的分类模型

可以用如式(11)的形式表示

h (x)=


目标, f (x)=

N∑
i=1

αiκ (x,xi)− ρ > 0

非目标, f (x)=

N∑
i=1

αiκ (x,xi)− ρ ≤ 0

(11)

在所提方法中，由于海杂波回波的数目远大于

目标回波的数目，因此使用OCSVM作为检测器，
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图 1 各数据集第1杂波距离门与目标距离门特征对应的二维散布图

Fig. 1  The 2D scatter graph corresponding to the characteristics of clutter cell and target cell in each dataset
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在训练步骤中只使用海杂波这一类样本。结合

OCSVM，整个过程可以描述如下：

(1) 采集全极化通道数据，将其分割成不同的

时间序列作为实验样本；

GH GA Kks Kkd Kkh

(2) 对所有样本进行Cloude和Krogager极化特

征分解，提取 ,  ,  ,  ,  构成五维极

化联合特征，并分别为其附加类别标签(1表示纯海

杂波，–1表示目标单元回波)，作为实验数据集；

(3) 选取前1/2的杂波样本训练OCSVM，选择

高斯核函数；

(4) 选取后1/2的杂波样本和所有目标样本作为

测试样本，利用训练好的OCSVM检测器来确定测

试样本是纯杂波还是目标。

基于极化特征的检测器的流程图如图2所示。

4    检测性能分析

CR

FR CR FR

在这一部分中，本文通过在1993年的IPIX数

据验证所提检测方法的性能。定义准确率 和虚

警率 以定量评估本文方法的性能。 越大，

越小，检测方法的性能越好。

CR =
测试集中正确分类的样本数

测试集的总样本数
,

FR =
杂波被判定为目标的样本数

杂波的总测试样本数

4.1  不同数据集的方法的检测性能

在1993年的数据集中(除#26和#30这两个数据

集的杂波单元为11个)，大部分杂波单元为10个，

目标杂波单元为1个。在训练步骤中，利用每组海

杂波回波的前半部分样本训练OCSVM，剩余的海

杂波和目标样本进行测试。数据集(#26和#30除
外)的划分说明如表2所示。

2n n

FR

观测时间类型设置为：  ms( 的取值从7到
12)，因此每个单元对应的特征向量样本为1024,
512, 256, 128, 64和32。图3表示出了该方法在不同

观测时间下的检测性能，其中水平坐标表示观测时

间(观测时间从27 ms到212 ms)，垂直坐标表示检测

的准确率。通过对OCSVM超参数的微调，将其

值设为0.01上下，波动幅度在20%以内。从图3
可以看出，该方法在不同观测时间的检测性能良

好。随着选取每个样本的观测时间的增加，每个目

标或杂波的回波样本中包含的采样点数增加，则每

个目标样本或每个杂波样本获得的回波信息增加，

因此从样本中提取的目标和杂波样本的特征可分性

增强，从而提高了检测性能。且信杂比高的数据集

的检测准确率要远高于信杂比低的数据集。

4.2  不同核函数下方法的检测性能

对于标准的两类支持向量机来说，线性核函

数、多项式核函数、Sigmoid核函数以及高斯核函

表 2 实验样本数说明

Tab. 2   The description of experimental sample number

观测时间(ms) 纯杂波样本数 目标样本数
训练样本数 测试样本数

纯杂波样本 纯杂波样本 目标样本数

128 10240 1024 5120 5120 1024

256 5120 512 2560 2560 512

512 2560 256 1280 1280 256

1024 1280 128 640 640 128

2048 640 64 320 320 64

4096 320 32 160 160 32

 

预处理回波采集

Cloude

极化分解

Krogager

极化分解

提取GH和GA

提取Pks, Pkd,
Pkh

特征提取

OCSVM 决策

回波采集 预处理 特征提取

H0H1

 
图 2 基于极化联合特征的海面目标检测流程图

Fig. 2  Flow chart of surface target detection based on polarization joint feature
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数在不同的应用中都取得了不错的效果。但是，对

于本文使用的OCSVM来说，文献[25–28]的研究表

明：相比于其他类型的核函数，高斯核函数最适合

OCSVM。因此，在文中的OCSVM中核函数的选

择上，我们使用高斯核函数。为了验证文献[25–28]
中的结论，本文以IPIX雷达1993年数据集中的

#54, #280和#311为例，虚警率控制在0.01左右。

比较不同核函数下OCSVM在这3组数据集上的检

测性能，实验结果如表3所示。从表3中可以看出，

在3组数据集上，高斯核函数下的一类支持向量机

都取得了最高的检测正确率，其次是多项式核函数

以及Sigmoid核函数，最差的是线性核函数。表3的
实验结果和文献[25–28]的理论分析吻合，即高斯核

函数是OCSVM中最适合的核函数。

4.3  不同方法的检测性能对比

[GH , GA,Ks,Kd,Kh]

[GH , GA] [Ks,Kd,Kh]

在本节中，首先验证所提方法中不同分解后各

自的检测性能。以#280, #311, #320和#54数据集

作为实验数据。采用 作为OC-

SVM的输入特征向量进行训练和测试，并与单独

以 或 为特征向量的实验结果进

[GH , GA] [Ks,Kd,Kh]

[GH , GA] [Ks,Kd,Kh]

行比较，实验结果如表4所示。由表4可以得出：由

两种极化分解方法提取到的特征不仅有良好的可分

性，同时也有较好的互补性。所提检测方法综合了

两种极化分解提取的特征，获取了更为丰富的极化

散射信息，因此，检测的正确率要高于单独以

或 为特征向量的检测方法，而

虚警率与单独以 或 为特征向量

的检测方法相比有所降低。

其次，将所提出的方法与经典的三特征法 [11]

和现有的两种基于极化特征的检测方法进行比较。

为方便表示，文献[13]中的方法称为极化熵间距法

(简称DBEA)，文献[14]中的方法称为三维极化特

征法(Tri-Polarization-Features Method, 3D-PFM)，
文献[11]中所提出的四极化通道三特征法为经典三

特征方法在四极化通道下的改进，这里简称为四极

化通道三特征法(Tri-feature method in Four
Polarization Channels, Tri-FPC)。在分类器的选

择上，统一选择OCSVM作为检测器。另外，观测

时间分别设置为128 ms, 1024 ms和4096 ms，检测

结果如表5所示。

表 3 不同核函数下OCSVM在3组数据集上的检测正确率(%)

Tab. 3   The detection accuracy of OCSVM in the three datasets with different kernel functions

核函数类型 线性核函数 多项式核函数 Sigmoid核函数 高斯核函数

#54 50.49 91.91 74.51 96.81

#280 61.76 72.79 70.10 89.07

#311 33.82 86.27 76.72 95.10
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图 3 不同观测时间下不同数据集的检测准确率

Fig. 3  Detection accuracy of different data sets in different observation time
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FR

CR

由表5可以看出，随着观测时间的增加，各种

方法的检测性能都有所提高，而 相差不大。其

中基于DBEA的方法由于海表面的极化散射矩阵与

小球表面的极化散射矩阵相同，因此检测效果最

差。与基于3D-PFM的方法和基于Tri-FPC方法相

比，所提方法的 平均要高出2%，尤其是当观测

时间为0.128 s时，所提方法具有明显的优势。这是

因为所提方法将基于极化散射矩阵的相干分解方法

和基于极化协方差矩阵的非相干方法相结合，获得

了更加丰富的极化信息。因此，利用目标和海杂波

回波的极化信息，特别是在较短的观测时间内，所

提方法具有更好的检测性能。

5    结束语

本文从全极化体制角度出发，通过对IPIX雷

达四极化通道的数据进行Cloude和Krogager两种不

同的极化特征分解，更为详细地分析了复杂海情下

海面小目标和纯杂波的散射特性。通过提取回波信

号的5种极化特征，构成五维特征空间，针对目标

和杂波的极化联合特征可分性，利用OCSVM进行

分类识别，得到了良好的目标检测结果。本文首次

将Krogager极化特征分解方法引入海面目标检测，

更为直观地阐述了纯杂波和目标的散射分量构成，

为进一步研究海杂波极化散射特性在海面目标检测

中的应用奠定了基础。此外，海杂波的极化散射特

性复杂多变，关于海杂波极化散射的更进一步研究

是下一步的研究方向。
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