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摘　 要:针对传统海面漂浮小目标的特征检测方法难以有效提取目标特征的问题,提出了一种基于 RCMDE-XGBoost 海面小目

标检测方法。 利用变分模态分解对信号进行去噪预处理,通过精细复合多尺度散布熵提取目标的多尺度特征,构建多维度特征

矩阵,输入 XGBoost 网络进行特征分类,通过模型训练,实现海面小目标检测。 利用 IPIX 雷达实测数据库,在#54、#311、#320 海

情 HV 极化方式下检测率分别达到了 93. 33%、92. 38%、95%,相较于图连通密度检测法平均提升 12%,证明了 RCMDE-XGBoost
检测方法有效。
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Abstract:
 

Aiming
 

at
 

the
 

problem
 

that
 

the
 

traditional
 

floating
 

small
 

target
 

feature
 

detection
 

method
 

is
 

difficult
 

to
 

extract
 

the
 

target
 

feature
 

effectively,
 

this
 

paper
 

analyzes
 

the
 

feature
 

of
 

small
 

target
 

on
 

the
 

sea
 

surface,
 

and
 

studies
 

the
 

principle
 

of
 

fine
 

composite
 

multi-scale
 

dispersion
 

entropy
 

(RCMDE).
 

A
 

small
 

target
 

detection
 

method
 

based
 

on
 

RCMDE-XGBoost
 

is
 

proposed.
 

The
 

signal
 

was
 

de-noised
 

by
 

using
 

variational
 

mode
 

decomposition,
 

the
 

multi-scale
 

features
 

of
 

the
 

target
 

were
 

extracted
 

by
 

fine
 

composite
 

multi-scale
 

dispersion
 

entropy,
 

the
 

multi-dimensional
 

feature
 

matrix
 

was
 

constructed
 

and
 

input
 

into
 

XGBoost
 

network
 

for
 

feature
 

classification,
 

and
 

the
 

small
 

target
 

detection
 

on
 

the
 

sea
 

surface
 

was
 

realized
 

through
 

model
 

training.
 

Using
 

the
 

IPIX
 

radar
 

measurement
 

database,
 

the
 

detection
 

rate
 

of
 

#54,
 

#311,
 

#320
 

HV
 

polarization
 

mode
 

reaches
 

93. 33%,
 

92. 38%,
 

95%
 

respectively,
 

which
 

is
 

12%
 

higher
 

than
 

the
 

graph
 

connected
 

density
 

detection
 

method
 

on
 

average,
 

proving
 

the
 

effectiveness
 

of
 

RCMDE-XGBoost
 

detection
 

method.
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0　 引　 言

　 　 海杂波[1] 是雷达对海探测时的后向散射回波,受重

力、潮汐、风力等多重要素影响呈非线性、非高斯、非平稳

的特点,严重影响海面目标检测。 海面漂浮小目标如航

标、潜望镜、飞机残骸、浮冰等,由于雷达截面积有限,回

波能量弱,具有较低的信杂比,导致目标检测的难度上

升。 利用回波能量进行目标检测的传统相干与非相干恒

虚警率检测算法,仅对舰艇等雷达截面积较大的大型目

标有较好的检测效果。 为了在低信杂比下也能有效地检

测目标,部分学者从特征域出发,利用目标与回波杂波之

间的特征差异识别目标。 通过对海杂波幅度进行非线性

建模,Hu 等[2] 提出 Hurst 指数的检测器,利用目标与杂
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波的多尺度分形特性差异,实现单特征检测。 张林等[3]

使用变换域分形特性进行小目标检测,并使用经验模态

分解、重构去噪的手段提升检测效果。 为了进一步提升

检测效果,人们开始使用多特征联合的方式进行小目标

检测,Shui 等[4] 提出了三特征的检测器,将时域幅度特征

与频域多普勒几何特征相结合,并使用快速凸包学习,实
现虚警可控的小目标检测。 Shi 等[5] 提出了时频三特征

的检测器,充分利用了目标与杂波在时频的精细化特征,
提升了不同海情下的检测精度。 但是上述检测算法都存

在较大的计算复杂度,存在灵活性不足的问题。
上述检测方法检测效果的核心是目标特征与杂波特

征能否被区分。 由于目标回波与海杂波具有不同的复杂

程度,在熵特征上表现出较大差异,因此可以使用熵作为

特征进行检测。 随着信息熵理论的日渐成熟, 近似

熵[6-7] 、样本熵[8-11] 、排列熵[12-14] 等被广泛应用于信号的

非线性特征提取。 但这些信息熵在对信号的特征进行提

取时仅从单一尺度进行,对于海杂波这样复杂的动力学

系统产生的回波难以反映其全部状态的信息。 2016 年

Rostaghi 等[15] 提出了散布熵,弥补了样本熵计算量大、排
列熵没有兼顾不同幅度之间差异的不足。 通过对散布熵

的进一步研究,Azami 等[16] 提出一种具有多尺度过程稳

定优点的精细复合多尺度散布熵 ( refined
 

composite
 

multiscale
 

dispersion
 

entropy,RCMDE),其特征提取效果

相较于其他多尺度熵更优。
在信号处理领域自适应信号分解方法被广泛使用,

其思想是将信号分解为信号主导模态和噪声主导模态两

个部分,通过重构可以达到去噪的目的。 变分模态分解

(variational
 

mode
 

decomposition,
 

VMD) 可以有效避免经

验模态分解存在的模态混叠、端点效应等问题,在处理海

杂波时可以达到较理想的效果。
本文提出一种海面小目标检测方法,使用 VMD 分解

对原始信号进行分解,根据各分量的自相关特性对有用

信号进行筛选,将重构信号作为分析信号,计算该信号的

RCMDE,选取合适尺度作为特征向量,使用极端梯度提

升算法( eXtreme
 

gradient
 

boosting,XGBoost) 获取属于一

类的概率值,并将其作为概率检测统计量,获得虚警率可

控的判决门限,实现小目标检测。 最后将此方法与傅里

叶变换、平均恒虚警率等传统时频特征方法以及基于图

连通密度的方法进行对比。

1　 雷达信号检测模型

　 　 雷达目标检测问题可以描述为 2 元假设检验问题:

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{

ü

þ

ý

ï
ï
ï

ï
ïï

(1)

其中, z(n)、c(n)、s(n) 分别表示待检测单元的雷

达回波,海杂波和目标回波。 zp(n)、cp(n) 分别表示参考

单元内雷达回波和海杂波。 H0 假设表示待检测单元内

没有目标,H1 假设表示待检测单元内含有目标。

2　 特征提取和基于 RCMDE-XGBoost 的特征
检测器

　 　 为了更好地提取海杂波与目标回波之间的差异,本
文先对雷达回波数据进行预处理,对其进行变分模态分

解,根据自相关特性对信号进行重构;使用精细复合多尺

度散布熵提取数据特征,构成特征矩阵,并将其输入至

XGBoost 网络进行训练,通过控制门限实现虚警率控制,
达到海面小目标检测的目的,具体流程如图 1 所示。

图 1　 RCMDE-XGBoost 检测流程

Fig. 1　 RCMDE-XGBoost
 

detection
 

process

2. 1　 变分模态分解

　 　 变 分 模 态 分 解 ( variational
 

mode
 

decomposi-tion,

VMD)是由 Dragomiretskiy 等[17] 在 2014 年提出,由于其

与经验模态分解等递归式模式分解有着本质的区别,它
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是由多个自适应维纳滤波器构成,能有很好的解决雷达

回波信号在分解过程中模态混叠的问题,具有分解精度

高,运算速度快的特点。
VMD 的原理是将原始信号分解为 K 个调幅-调频的

本征模态分量( IMF),且每个 IMF 分量的都分布在中心

频率的有限带宽内,具体分解过程如下:
1)对雷达回波数据进行希尔伯特变换获得各个 IMF

的解析信号,将各个 IMF 调制到各自基频带。

H( t) = [(δ( t) + j
πt

)uk( t)]e
-jwkt (2)

其中, δ( t) 为狄利克雷(Dirac)分布。
2)使用 H 高斯平滑计算解调信号梯度 L2 范数的平

方,估计各模态分量带宽,得到变分模型表达式:

min
{uk},{wk}

∑
k

‖∂t (δ( t) + j
πt

)uk( t)
é

ë
êê

ù

û
úú e

-jwkt‖2
2{ }

s. t
 

. ∑
k
uk = f (3)

其中, {uk} 为 VMD 分解的 K 个 IMF 分量 {uk} =
{u1,u2,…,uk}, {wk} 为各个模态分量 uk 的中心频率

{wk} = {w1,w2,…,wk},f( t) 表示原输入信号, ∂t 为对时

间的偏导数。
3) 通过引入二次惩罚因子 α 和 Lagrange 乘法算子

λ ,将变分约束问题转化成变分无约束问题,利用交替方

向乘子不断更新,直至求得 K 个 IMF。
4)通过更新 λn+1 以及设置循环条件,当满足条件时

终止循环。
2. 2　 精细复合多尺度散布熵

　 　 近年来各类熵特征在非线性信号处理领域大放异

彩,使用熵提取非线性信号特征得到了一定的推广。 散

布熵是一种信号复杂性度量的新特征,海杂波是一种典

型的非线性信号且海杂波与目标回波具有不同的复杂

度,因此可以使用散布熵提取海杂波特征。
2016 年 Rostaghi 等[15] 提出散布熵理论用于信息提

取。 散布熵可同时检测带宽、频率和幅度变化具有提取

信息有效性高的特点[18] 。 此外,散布熵还具有计算时间

短,抗干扰强的优点。 在散布熵的基础上通过对信号进

行多尺度量化的精细复合多尺度散布熵能够有效避免单

一尺度无法有效提取信号复杂特征的问题。 使用

RCMDE 对海杂波的处理过程如下:
1)设预处理后得到的雷达回波信号 uk 是长度为 ψ

的时间序列,则 uk 的第 h 个粗粒度近似信号为:

ah,γ = 1 ∑
h+γ -1

χ = h+(γ-1)
uk,χ (4)

其中, γ = [1,2,…,N],N = ψ / , 为尺度因子。
2)对粗粒度近似信号 α 进行正态累积分布映射,得

到映射信号 b = {b1,b2,…,bN} 。

bγ = 1
σ 2π

∫αγ

-∞
e

-( t -μ)

2σ2 dt (5)

其中, μ 表示均值, σ 表示粗粒度近似 α 的标准差,
b ∈ [0,1] 。

3)使用线性变换将 b 映射到 {1,2,…,c} 并将其记

为 z 以实现信号的多尺度化,即:
zcγ = R(c·bγ + 0. 5) (6)
其中, R(∗) 为取整运算, c 为类别个数。
4)将嵌入维数记为 m,时间延迟记为 d,则时间序列

zm,c
i 定义为:

zm,c
i = { zci ,z

c
i +d,…,zci +(m-1)d} (7)

其中, i = {1,2,…,N - (m - 1)d}。
5) 假设每一个时间序列 zm,c

i 对应的散布模式

Θv0v1…vm-1
,其中 v = 1,2,…,c 。 如果满足 zci = v0,zci +d = v1,

zci +(m-1)d = vm-1,则 zm,c
i 对应的散布模式为 Θv0v1…vm-1

。
6)计算每个散布模式 Θv0v1…vm-1

的概率:

p(Θv0v1…vm-1
) =

#(Θv0v1…vm-1
)

N - (m - 1)d
(8)

其中, #(Θv0v1…vm-1
) 为 zm,c

i 对应散布模式的个数。
7)根据香农熵定义计算信号 uk 的精细复合多尺度

散布熵:
RCMDE(uk,m,c,d, ) =

- ∑
cm

Θ = 1
p-(Θv0v1…vm-1

)lnp-(Θv0v1…vm-1
) (9)

其中, p-(Θv0v1…vm- 1
) = 1 ∑

1
ph 为粗粒度近似信号 α

的散布模式 Θ 的均值。
2. 3　 XGBoost 算法原理

　 　 XGBoost 是在梯度提升算法的基础上进行扩展,通
过集成多个不同弱分类器来提升分类效果。 XGBoost 对
其损失函数进行二阶泰勒展开,实现高维稀疏特征的分

布式处理,具有准确度高,不易过拟合以及可扩展性强的

特点。 XGBoost 分类模型可以表示为:

ŷ i = ∑
K

k = 1
fk(x i) (10)

其中, K表示树的数量,fk 为第 k棵树,ŷ i 为样本 x i 的

预测类别概率值。
XGBoost 的目标函数为:

obj = ∑
m

i = 1
l y i,ŷ i( ) + ∑

K

k = 1
Ω( fk) (11)

其中, y i 为真实值, Ω( fk) 表示模型复杂度,用于避

免过拟合。

Ω( fk) = γT + 1
2
λ∑

T

j = 1
ω j

2 (12)

其中, γ 与 λ 为需要人工设置的正则化参数,T 为叶
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子总数,ω 为叶子节点分值, 1
2
λ∑

T

j = 1
ω j

2 为 ω 的 L2 范数的

平方。
XGBoost 使用增量训练方法确保每一次训练时原来

的模型保持不变。 为了使目标函数最小在原模型中加入

新的树 f 得到新的模型如式(13)所示:

ŷ(k) l =ŷ
(k-1)
l + fk(x i) (13)

目标函数更新为:

obj(K) = ∑
n

i = 1
l y i,ŷ i( ) + ∑

K

k = 1
Ω( fk) =

∑
n

i = 1
y i,ŷ

(K-1)
i + fK(x i)( ) + Ω( fk) + constant (14)

其中, constant 表示常量, l y i,ŷ i( ) 表示损失函数。
对目标函数式(14)进行泰勒展开,忽略常数项得到近似

目标函数如式(15)所示:

objK ≈ ∑
n

i = 1
g i fK(x i) + 1

2
h i f

2
K (x i)( ) + Ω( fK) (15)

其中, g i = ∂
ŷ i

K-1 l y i,ŷ
(K-1)
i( ) 为损失函数的一阶导

数, h i = ∂2
ŷ K-1
i

l y i,ŷ
(K-1)
i( ) 为损失函数的二阶导数。

用 I j 表示第 j 个叶子中的样本集合,设 G j = ∑
i∈Ij

g i,

H j = ∑
i∈Ij

h i 利用式(12)与(15)可得最优叶子节点权重与

目标函数如式(16)所示:

ω∗
j =-

G j

H j + λ

obj∗ = - 1
2 ∑

T

j = 1

G2
j

H j + λ
+ γT

(16)

2. 4　 虚警率控制

　 　 虚警率是雷达目标检测的重要指标。 在传统的 3 维

特征检测器中为了实现虚警率控制一般采用快速凸包算

法。 在高维空间中,通过某个参数与虚警率的关系进行

建模实现虚警控制,这不仅增加了计算量,且对精准度有

较大的影响。 为了获得虚警可控的二分类器,令输入 x
预测为正样本的概率为 ζ ,通过蒙特卡洛实验,将 H0 假

设下的 N 个样本代入具有最佳模型的 XGBoost 分类器

中,获取 N 个统计量 {ζ1,ζ2,…,ζN} ,并将统计量按照从

大到小的顺序进行排序,在给定虚警率 P fa 下判决门

限为:

γ =
ζN×Pfa

+ ζN×Pfa+1

2
(17)

其中, γ 为判决门限, P fa 为给定虚警率, ζN×Pfa
为第

N × P fa 个统计量的概率值。
虚警可控门限示意图如图 2 所示,通过控制门限即

可实现虚警率精准控制。

图 2　 虚警可控判决门限示意图

Fig. 2　 Schematic
 

diagram
 

of
 

the
 

controllable
decision

 

threshold
 

for
 

false
 

alarms

3　 实验结果与性能分析

　 　 本实验采用 IPIX 雷达采集的海杂波公开数据进行

实验。 待检测目标是一个用铝丝包裹漂浮圆球,其直径

为 1 m。 IPIX 雷达工作频率为 9. 3
 

GHz,脉冲重复频率为

1
 

KHz,分辨率 30 m。 数据包含 4 种极化方式,每种极化

方式 包 含 14 个 距 离 单 元, 每 个 距 离 单 元 包 含 217

(131. 072 s)个数据点,具体情况如表 1 所示。
表 1　 IPIX 雷达数据说明

Table
 

1　 IPIX
 

radar
 

data
 

description
数据

编号

数据

名称

风速 /

(km·h-1 )
浪高

/ m
角度 / ( °)

目标

单元

受影响

单元

1 #17 9 2. 2 9 9 8,10,11
2 #26 9 1. 1 97 7 6,8
3 #30 19 0. 9 98 7 6,8
4 #31 19 0. 9 98 7 6,8,9
5 #40 9 1. 0 88 7 5,6,8
6 #54 20 0. 7 8 8 7,9,10
7 #280 10 1. 6 130 8 7,9,10
8 #310 33 0. 9 30 7 6,8,9
9 #311 33 0. 9 40 7 6,8,9

10 #320 28 0. 9 30 7 6,8,9

3. 1　 可分性度量

　 　 为了验证本文方法的有效性,使用 IPIX 雷达#54 海

情下 HH 极化方式进行实验。 首先,使用 VMD 分解对原

始数据进行预处理去除海杂波中的高频噪声;然后,计算

其 RCMDE 熵值。 根据文献[19],参数设置为嵌入维数

m = 3,类别数 c = 8,时间延迟 d = 1,最大尺度因子 max =
14。 由于包含小目标回波具有周期性,因此含目标回波

具有更小的熵值,而海杂波具有随机性,因此具有较大的

熵值。 RCMDE 熵值曲线如图 3 所示。 从图 3( a)中可以

看出,RCMDE 可以较清晰的区分无目标信号与含目标信
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号,但是由于噪声的存在,导致含目标信号的熵值增大,
与无目标信号发生混叠影响后续检测。 利用经验模态分

解(EMD)的自适应信号分解性得到的分解层数 K 可做

为变分模态分解初始分解层数。 本文确定 VMD 的分解

层数 K= 12,再使用自相关函数计算各个 IMF 的相关系

数,筛选出相关系数最大的 4 个 IMF 分量,将其叠加得到

重构信号,计算 RCMDE 熵值,如图 3( b) 所示。 经过去

噪后,所有信号的熵值都有下降,同时有目标信号和无目

标信号可以被清楚的区分。

图 3　 #54 海情 HH 极化 RCMDE 熵值曲线

(N= 512,m= 3,c= 8, = 14)
Fig. 3　 #54

 

sea
 

state
 

HH
 

polarization
 

RCMDE
 

entropy
 

curve
(N= 512,m= 3,c= 8, = 14)

3. 2　 检测性能分析

　 　 使用表 1 中的 10 组数据的进行蒙特卡罗实验。 参

数为 N= 512,m= 3,c= 8, = 14,图 4 是 10 组数据在 HH
极化、HV 极化、VH 极化、VV 极化方式下, P fa = 10 -3 时

的检测性能图,以及平均检测率。
从实验结果可以得知 RCMDE-XGBoost 检测方法在

不同极化方式下的检测性能有差异。 其中,由于 HV 极

化与 VH 极化的信杂比较高,其检测效果优于其他两种

极化方式。 根据文献[20]对海杂波平均信杂比的分析,
平均信杂比越高,特征检测率越高。 根据平均信杂比式

图 4　 10 组数据 4 种极化方式下的

RCMDE-XGBoost 检测方法性能图

Fig. 4　 Performance
 

diagram
 

of
 

RCMDE-XGBoost
 

detection
method

 

under
 

4
 

polarization
 

modes
 

of
 

10
 

sets
 

of
 

data

(18)计算可得各组数据平均信杂比如图 5 所示。

ASCR = 10lg
1
T ∑

T

t = 1
| h( t) | 2 -Pc

Pc

( ) (18)

其中, h( t) 为目标单元所在回波序列, T 为序列长

度, Pc 为纯海杂波序列估计平均功率。

图 5　 10 组数据 4 种极化方式下平均信杂比

Fig. 5　 ASCR
 

under
 

4
 

polarization
 

modes
 

of
 

10
 

groups
 

of
 

data

在所有的数据中#54、#311、#320 这 3 组数据平均信

杂比均高于其他数据,且 HV 极化,VH 极化高于其他极

化方式。 总体上,平均信杂比越高,检测效果越好,但是

由于受到风速、浪高、雷达方向角等多种因素的影响,结
果会产生偏差。 #17 数据 HH 极化方式下平均信杂比最

高,但是由于采集数据时浪高达到 2. 2 m,目标小球大部

分时间都被海浪掩盖,同时雷达掠射角较低,因此检测率

较低。
观测时间长度以及尺度因子 对检测方法的性能会

造成影响,为了探究 RCMDE 特征下的检测方法的最佳

检测性能,图 6 对#54 海情下虚警率为 P fa = 10 -3 时,不同

观测时间以及不同尺度因子 进行了比较,图 6( a)分别

为观测时间为 0. 512 s(N = 512)、1. 024 s(N = 1
 

024)、
2. 048 s(N = 2

 

048)、4
 

096 s(N = 4
 

096)。 观测时长从
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0. 512 s 增加到 1. 024 s 时,检测器性能在 HH 极化、HV
极化、VH 极化、VV 极化下分别提升了 6. 18%、4. 08%、
13. 75%、23. 03%,当观测长度进步增加到 2. 048 s 时性

能分别提升 5. 03%、0. 86%、0. 99%、1. 74%,性能提升有

限。 这是由于本文所提检测方法的检测率已经接近于

100%,难以获得更高的提升。 图 6( b) 中为尺度因子为

= [8 ∶ 14] ,其中观测时间为 0. 512 s(N= 512),检测性

能随着尺度因子的减小而降低,这是因为随着尺度的减

少,RCMDE 可以获得的特征减少。 在 HV 极化与 VH 极

化下,由于这两种极化方式有较高的平均信杂比,检测方

法性能受尺度因子影较小,因此在低尺度下就可以获得

优异的检测效果。
虽然,检测性能与观测时间成正相关,但观测时间的

增长,待测时间序列的数据点数也会随之增长,信号预处

理以及 RCMDE 计算时计算复杂度将会增加。 同时,计
算尺度为 的 RCMDE 时, 越大信号划分的越精细,得
到的粗粒化序列越多,计算量越大。 因此,综合检测方法

检测性能与计算复杂度,观测时间应不超过 2. 048 s,尺
度因子 = 14 作为实验参数。

图 6　 #54 海情不同参数检测性能

Fig. 6　 Detection
 

performance
 

of
 

different
parameters

 

in
 

#54
 

sea
 

state

为验证 RCMDE-XGBoost 检测方法性能,图 7 给出了

10 组数据 VH 极化下的检测结果,其中,观测时间为

0. 512 s(N= 512)、虚警率 P fa = 10 -3,尺度因子 = 14。 并

将其与 FFT,Hurst 指数[21] 、平恒虚警率检测器[22] 以及图

连通密度检测器[23] 检测结果进行对比。 其中,Hurst 指

数由于在长时间观测下才具有检测效果,因此 Hurst 指数

的观测时间为 1. 024 s(N = 1
 

024)。 通过对比,RCMDE-
XGBoost 检测方法整体性能都优于其他方法,且在平均

信杂比较低的#26、#30、#280、#310 海情下相较于其他方

法提升显著。

图 7　 10 组数据 VH 极化下检测性能对比

Fig. 7　 Comparison
 

of
 

detection
 

performance
under

 

VH
 

polarization
 

of
 

10
 

sets
 

of
 

data

图 8 为#54 海情在 VH 极化下不同方法检测性能对

比,从图中可以看出,RCMDE-XGBoost 检测方法在虚警

率 P fa = 10 -4 时,检测率可达到 81. 68%。 相较于图连通

密度检测器的 78. 1%有所提升,相较于 FFTP 的 64. 9%、
Hurst 指数的 69. 2%以及平均恒虚警率检测器的 33. 6%
提升较高。 可以看出 RCMDE-XGBoost 检测方法在低虚

警率的情况下仍然能表现出较好的检测性能。

图 8　 #54 海情 VH 极化下不同方法检测性能对比

Fig. 8　 Comparison
 

of
 

detection
 

performance
 

of
different

 

methods
 

under
 

VH
 

polarization
 

of
 

#54

为了进一步验证 RCMDE-XGBoost 检测方法的性能,
图 9 展示了 10 组数据在 4 种极化方式下与图连通密度
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检测器的检测性能进行对比。 其中观测时间为 512 s
(N= 512)、虚警率 P fa = 10 -3。 从图 9 中可以看出,在 4
种极化方式下,RCMDE-XGBoost 检测方法性能都优于图

连通密度检测器。 图连通密度检测器在 VV 极化下性能

退化明显,这是由于 VV 极化下平均信杂比更低造成的。
由于本文所提检测方法可以同时获取带宽、频率、幅度变

化的特征,因此在低信杂比下仍有较好的性能。 虽然在

VV 极化下性能有所退化,但相较于图连通密度检测器性

能仍提升显著。
综合不同海情下的检测效果,RCMDE-XGBoost 检测

方法在不同海情以及不同极化方式下均具有较好的检测

性能。

4　 结　 论

　 　 本文提出了一种基于精细复合多尺度散布熵与

XGBoost 的海面小目标检测方法。 通过变分模态分解预

处理,降低噪声对特征提取性能的影响,使用精细复合多

尺度散布熵提取海杂波多尺度下的散布熵,同时感知带

宽、频率、幅度变化,通过对比分析杂波序列与含目标回

波序列的熵值差异,选取尺度为 14 的 RCMDE 熵值作为

区分杂波和目标的特征,在 XGBoost 网络中对 RCMDE 特

征进行分类,并通过门限控制方法,实现虚警可控的海面

小目标特征检测。 通过 IPIX 雷达数据对比实验,本文所

提方法性能更优,在比高海况低信杂比下仍然有较好的

检测效果,从时域信号中提取熵特征可以作为较好的研

究方向之一。
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