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摘　 要:针对传统检测方法不能有效地从强混沌背景噪声中检测出小信号,本文研究了强杂波背景下小目标检测原理,提出了

一种基于 SSA-SVM 的混沌小信号检测方法。 利用麻雀搜索算法优化 SVM 惩罚参数 C 与核函数参数 σ 提高预测准确性,从而

降低检测门限,提高检测率。 在 Lorenz 混沌系统中加入目标信号进行仿真,结果表明:提出的方法能有效地从强混沌背景噪声

中检测出小信号,瞬态小信号预测的均方根误差为 0. 000
 

434
 

3(信噪比为-137. 707
 

3
 

dB),比传统 SVM 算法预测信号的均方根

误差 0. 049(信噪比为-54. 60
 

dB)降低了两个数量级。 利用 IPIX 雷达实测海杂波数据,对所提方法进行实验验证,进一步说明

了该方法的有效性。
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Abstract:In
 

view
 

of
 

the
 

traditional
 

detection
 

methods
 

that
 

cannot
 

effectively
 

detect
 

small
 

signals
 

from
 

the
 

strong
 

chaotic
 

background
 

noise,
 

this
 

paper
 

studies
 

the
 

small
 

target
 

detection
 

principle
 

in
 

the
 

strong
 

clutter
 

background,
 

and
 

proposes
 

a
 

chaotic
 

small
 

signal
 

detection
 

method
 

based
 

on
 

SSA-SVM.
 

The
 

sparrow
 

search
 

algorithm
 

is
 

used
 

to
 

optimize
 

the
 

penalty
 

parameter
 

C
 

and
 

kernel
 

function
 

parameter
 

σ
 

of
 

SVM
 

to
 

improve
 

the
 

accuracy
 

of
 

prediction,
 

thus
 

reducing
 

the
 

detection
 

threshold
 

and
 

increasing
 

the
 

detection
 

rate.
 

Adding
 

target
 

signals
 

to
 

Lorenz
 

chaotic
 

system
 

for
 

simulation,
 

the
 

results
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

can
 

effectively
 

detect
 

small
 

signals
 

from
 

strong
 

chaotic
 

background
 

noise,
 

and
 

the
 

root
 

mean
 

square
 

error
 

of
 

prediction
 

of
 

transient
 

small
 

signals
 

is
 

0. 000
 

434
 

3
 

(signal-to-noise
 

ratio
 

is
 

-137. 707
 

3
 

dB),
 

which
 

is
 

two
 

orders
 

of
 

magnitude
 

lower
 

than
 

the
 

root
 

mean
 

square
 

error
 

of
 

prediction
 

signals
 

of
 

traditional
 

SVM
 

algorithm
 

of
 

0. 049
 

(signal-to-noise
 

ratio
 

is
 

-54. 60
 

dB).
 

The
 

proposed
 

method
 

is
 

verified
 

experimentally
 

by
 

using
 

the
 

sea
 

clutter
 

data
 

measured
 

by
 

IPIX
 

radar,
 

which
 

further
 

demonstrates
 

the
 

effectiveness
 

of
 

the
 

proposed
 

method.
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0　 引　 言

　 　 海杂波[1] 一般是指在雷达照射下,海面的后向散射

回波。 海杂波在海浪、潮汐等多种自然因素的影响下物

理机制复杂多变,呈现非高斯、非线性、非平稳的特性。
海浪尖峰造成的强回波会严重干扰雷达目标的检测。 因

此,研究混沌海杂波背景下的小目标检测方法,对建立海

洋安全观测系统具有重要的应用价值。
人们认为海杂波是非高斯的,并使用对数—正态分

布、Weibull 分布、K 分布等概率分布模型逼近海杂波,但
性能有限[2] 。 随着深入研究,人们发现海杂波存在混沌

特性[3] 。 在研究海杂波混沌特性时,确定其嵌入维为 5 ~
9 维。 20 世纪 90 年代中期,随着统计学习理论的发展,
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支持向量机( support
 

vector
 

machine,SVM)理论问世。 支

持向量机的出现为混沌背景下小目标检测打开了新的思

路,受到国内外学者的高度重视。 2010 年,Xing 等[4] 在

研究复杂非线性系统相空间重构理论时,提出了基于新

型 LS-SVM 模型的海杂波背景微弱信号检测方法,提升

了预测精度。 孙江等[5] 利用少量重构混沌时间序列并验

证其有效性,奠定了在信号检测利用使用相空间重构技

术的理论基础。 2014 年,行鸿彦等[6] 提出遗传算法优化

支持向量机的混沌时间序列预测模型,使用仿真实验以

及实测海杂波数据验证了模型的可行性与有效性,其精

度和检测效果有了显著提高。 2021 年,马晨佩等[7] 利用

麻雀搜索算法优化支持向量机对滚动轴承故障进行诊

断,结果表明,麻雀搜索算法比传统遗传优化算法、粒子

群优化算法的寻有能力明显提升。
在使用支持向量机检测混沌背景中的小信号时,惩

罚系数 C 和核函数参数 σ 对检测精度有很大的影响,合
理地选择参数可有效提升支持向量机性能。 传统寻优算

法容易陷入局部最优且收敛速度慢,严重影响检测性能。
针对以上问题,本文经研究麻雀搜索算法的参数优化性

能, 提 出 一 种 基 于 麻 雀 搜 索 算 法 ( sparrow
 

search
 

algorithm,SSA)优化的支持向量机( SSA-SVM) 混沌背景

下小信号检测方法。 使用 Lorenz 混沌系统和 IPIX 实测

海杂波数据分别进行实验,通过检测门限和预测精度验

证 SSA-SVM 模型检测小目标的可行性与有效性。

1　 混沌时间序列状态空间重构与支持向
量机

1. 1　 混沌时间序列状态空间重构

　 　 海杂波具有混沌特性,是混沌时间序列的一种。 相

空间重构技术是利用混沌时间序列研究复杂未知混沌系

统的基础。 相空间重构理论认为系统中所有分量的变化

和发展是相互制约的,研究一个分量的变化和发展就可

以发掘到其他相关分量的信息。 于是,取一个分量进行

研究并将其固定在某一时间延迟点上作为新的维度,不
断不重复便可重构原动力系统模型,从而确定原系统的

真实信息。 相空间重构技术由 Packard 等提出,并首次

证明了原始时间序列的动态特征可以由重构系统恢复。
Akens 的嵌入维理论指出,由于系统的全部信息都可以

用时间序列来表征,只需要选取合理的嵌入维数 m 以及

延迟时间 ,即可重构原动力学系统。 因此,相空间重构

的关键是时间延迟 和嵌入维数 m 的求取。 嵌入维是混

沌吸引子所具有的几何特征,延迟时间是使得两个变量

之间特征相互独立的最小值。 为了使重构得到的相空间

具有混沌特征,嵌入维数达到一定的阈值。 在计算时根

据嵌入维数 m 和延迟时间 之间是否存在相关性分为两

类:第 1 类是认为嵌入维数 m 和延迟时间 存在相关性,
计算这两个参数时需要同时确定,主要使用 C-C 法求解;
第 2 类则认为嵌入维数 m 和延迟时间 不存在相关性嵌

入维数 m 和延迟时间 可以分别求解。 主要采用 Cao’ s
 

方法或者 G-P 法求解嵌入维数 ,主要采用复自相关函数

法或者互信息法计算延迟时间。 对于一个时间序列

{x( i),i = 1,2,3,…,N} 的重构空间序列 Xn( i) = {xn( i),
xn( i + ),…,xn( i + (m - 1) )}(n = 1,2,…,M) ,利用

关联积分可以求解混沌特征奇异吸引子的关联维数:

D =lim
r→0

lim
N→∞

C

logr
(1)

式中:C 为关联积分函数,r 为临界半径。
 

对每个子列 xn( i) 计算其统计量 S i 后利用统计学原

理求出所有序列的平均统计量:
Sω( t) = ΔS-( t) +| S-( t) | (2)
根据关联指数饱和时求得的最小嵌入维和利用统计

学原理所求的嵌入延时窗,即可求得延迟时间 和嵌入

窗宽 ω 。 本文利用 C-C 法得到海杂波时间序列的时间

延迟 = 1,嵌入维数 m= 5。
1. 2　 支持向量机

　 　 混沌时间序列经过相空间重构后可以使用支持向量

机进行单步预测。 支持向量机( SVM) 的基本模型是定

义在特征空间上的间隔最大的线性分类器[8] 。 由于对混

沌时间序列预测的问题是非线性的,因此,可以对其进行

非线性变换, 转换至高维空间进行线性支持向量学

习[9-10] 。 将支持向量机应用于回归问题的求解,其本质

是在整个空间内找到一个最优分面,使得样本到分类面

的距离都是最小的。 对于输入的训练集数据:
T = {(x1,y1),(x2,y2),…,(xN,yN)} 其中 x i ∈ Rn,

y i ∈ R,i = 1,2,…,N 。 回归估计函数为:
y = ωØ(x) + b (3)

式中: ω 为超平面权重;b 为函数阈值; Ø(x) 为高维非线

性函数。
 

为了求解支持向量机的参数,可以将其转化为凸优

化问题,即:
1
2

min‖ω‖2 + C∑
N

i = 1
(ξi + ξ∗

i ) - (4)

s. t.
 

　 (ε + ξi) ≤ y - ωØ(x) - b ≤ (ε + ξi)
ξi ≥ 0,ξ∗

i ≥ 0,i = 1,2,…,N (5)
式中:C 为支持向量机的为惩罚因子, ξi,ξ

∗
i 决定了样本

的重要性为松弛变量,控制样本点的离群性,其越小越

好; ε 表示损失函数;N 表示样本空间内的样本总数。 将

拉格朗日乘子法应用在式(4)、(5)凸优化问题便被转化

为等价对偶问题,空间的样本集合 T = {(x i,y i) | i = 1,2,
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…,N}, 则有:

　

maxL = - 1
2 ∑

N

i = 1
∑

N

m = 1
(α i - α′i)(αm - α′m)K(x i,x) +

∑
N

i = 1
α i(y i - ε) - α′i(y i + ε)

s. t ∑
N

m = 1
(α i - α′i) = 0

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ï
ï

(6)
式中: i = 1,2,…,N,m = 1,2,…,N,α i,α′i,αm,α′m  为拉

格朗日算子; K(x i,x) 为核函数,此处选取 RBF 核函数

K(x i,x) = exp(‖x i - x‖2 / σ2) 利用支持向量回归机可

将混沌时间序列的回归方程表示为:

ŷ(x) = ∑
N

i = 1
(α i - α i)K(x i,x) + b (7)

惩罚系数 C 可以表征模型泛化能力,核函数参数 σ
反映训练数据分布特性。 适当的参数可以是其获得更好

的效果。 为了提高海杂波预测的准确度,本文使用麻雀

搜索算法获得 C 与 σ 的最佳值。

2　 基于 SSA-SVM 的混沌海杂波背景下小信
号检测方法

2. 1　 麻雀搜索算法

　 　 在使用支持向量机检测混沌背景中小信号时,惩罚

系数 C与核函数参数 σ对预测精度和检测能力起决定作

用[11-13] 。 为了提高检测效果,一般采用优化算法对,惩罚

系数 C与核函数参数 σ 进行优化[14-15] 。 传统优化算法如

免疫算法、萤火虫算法等寻优效果有限[16] ,本文使用麻

雀搜索算法对 SVM 的惩罚系数 C 以及核函数 σ 进行优

化。 麻雀搜索算法是薛建凯等受麻雀的觅食行为和反捕

食行为所启,于 2020 年提出的一种新的群智能优化算

法,具有寻优能力强、收敛速度快等优点[17-20] 。 麻雀搜索

算法可以用下列数学模型来表示:
使用式(8)来表示假设的麻雀种群:

X =

x1
1 x2

1 … xd
1

x1
2 x2

2 … xd
2

︙ ︙ ⋱ ︙
x1
n x2

n … xd
n

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

(8)

式中:n 表示麻雀的数量;d 表示需要优化的变量的维数。
麻雀的适应度值使用向量(9)来表示:

Fx =

f x1,1 x1,2 … … x1,d[ ]( )

f x2,1 x2,2 … … x2,d[ ]( )

︙ ︙ ⋱ ︙
f xn,1 xn,2 … … xn,d[ ]( )

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

(9)

式中: Fx 中每行 f 的值表示每个个体的适应度值。
在搜索的过程中,麻雀获得食物的顺序与其适应高

低相关,优先获得食物的麻雀拥有较高的适应度。 麻雀

种群的领导者被称之为探索者,探索者负责搜索食物,并
且为种群中其他麻雀提供搜索食物的方向,因此其拥有

最大的搜索食物的范围。
当麻雀种群处于安全区域时,探索者的搜索方向是

任意的。 一旦种群周围出现了捕食者,探索者会领导追

随者向远离捕食者的方向移动。
探索者的位置更新公式(10)如下:

X t +1
i,j =

X t
i,j·exp - i

α·itermax
( ) ,R2 < ST

X t
i,j + Q·L,R2 ≥ ST

ì

î

í

ïï

ïï

(10)

式中:t 表示当前的迭代次数; itermax 表示最大迭代次数;
X i,j 表示第 i个麻雀在第 j维的位置信息;α 是一个随机数

且 α ∈ (0,1];R2 表示预警值 R2 ∈ [0. ,1] ; ST 表示安

全值; Q 是一个随机数,其服从正态分布; L 是一个所有

元素均为 1 的 1 × d矩阵。 当 R2 ≥ ST时则表明所处区域

存在危险,有捕食者存在;反之,则表明所处区域是安全

的没有捕食者的存在。
在全部麻雀种群中,探索者和追随者的比例是固定

不变的,如果追随者能够找到更好的食物,它就可以变为

探索者,反之同理。 由于在麻雀种群中只有探索者拥有

更好的觅食环境与更大的觅食范围,追随者为了获取更

好的食物便会时刻观察探索者的情况,并与之争夺食物,
如果追随者抢夺成功,他们就会获得探索者的食物而不

是去更远的地方搜索食物。 追随者位置更新式 ( 11)
如下:

X t +1
i,j =

Q·exp
Xworst - X t

i,j

i2( ) ,i > n
2

X t +1
P +| X i,j - X t +1

P |·A + ,i ≤ n
2

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(11)

式中: Xworst表示全局最差位置; Xp 表示当前发现者中最

佳的位置;A 是一个元素只有 1 与- 1 的 1 × d 维矩阵,
且; n 表示麻雀总数。

当 i > n
2

时表示第 i 追随者的适应度较低并没有获

取食物,需要飞往其他方向觅食。
警戒者是随机产生的,因此他们的位置也是随机的,

警戒者的数量一般设置为整个麻雀种群数量的 10% ~
20%,当警惕者发现周围存在捕食者时,外围的麻雀将快

速的飞向安全的地方,以获得更优的搜索环境。 内部的

麻雀将在安全区域移动,以减少被捕食者捕食的概率。
警惕者的位置更新式(12)如下:
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X t +1
i,j =

X t
best + β·| X t

i,j - X t
best | ,f i > fg

X t
i,j + K·

| X t
i,j - X t

worst |
( f i - fw) + ε( ) ,f i = fg

ì

î

í

ï
ï

ïï

(12)

式中: Xbest表示当前全局最优位置; β 表示步长并且服从

正态分布; K 是一个随机数 K ∈ [ - 1;1] ; f i 表示当前麻

雀个体的适应度值; fg 表示当前全局最优适应度值; fw 表
示当前全局最差适应度值; ε是一个用来避免分母出现 0
的常数。 当 f i > fg 时,意味着外围麻雀发现了捕食者;反
之,则表示里面麻雀发现了捕食者。
2. 2　 基于 SSA-SVM 的混沌海杂波背景下小信号检测

流程

　 　 利用纯海杂波具有混沌特性,将其进行相空间重构

后使用支持向量机进行短期预测。 当海杂波含有小目标

回波时,小目标回波会改变海杂波的原始混沌特性,从而

导致较大预测误差,脉冲信号的误差会直接体现在幅度

特性上,而周期信号由于其幅值不断变化导致预测误差

的幅值也周期性的改变,从而无法在幅度特性上体现,但
是可以通过检测其频谱上是否存在异常频率成分来判断

是否存在周期小目标。 因此,可以通过预测误差来判断

待测回波中是否存在小目标。 为了提高模型的检测信号

能力,和预测精度,需要利用麻雀搜索算法对支持向量机

参数进行优化。 将预测的均方误差作为麻雀个体的适应

度,通过麻雀种群的觅食行为寻找最优参数。
基于 SSA-SVM 的混沌海杂波背景下小信号检测方

法如下:
1)将海杂波数据分成训练集和测试集,使用时间延

迟 = 1,嵌入维数 m= 5 对其进行相空间重构。
2)将相空间重构后的海杂波数据进行归一化处理,

并将其作为特征向量输入到支持向量机进行单步预测。
3)利用麻雀搜索算法获得最佳参数。 首先,设置麻

雀搜索算法中的麻雀种群所拥有的麻雀总数 n,最大迭

代次数 itermax ,发现者与追随者的占麻雀总数的比例,设
置支持向量机参数 C、σ 的取值范围;将预测结果的均方

根误差设置为麻雀个体的适应度,并根据式(9)计算每

个麻雀的适应度值并排序确定麻雀种群,然后根据位置

更新公式(10) ~ (12)更新 3 类麻雀位置并计算新的适应

度同时与更新前的适应度对比,保留更优的适应度继续

进行更新,直到最大迭代次数 itermax 。 最终得到的最优适

应度 Xbest 位置就是 SVM 的参数 C 和 σ 。
4)将预测的结果与原信号相减获得预测误差并进行

傅里叶变换,若预测误差存在尖峰则存在瞬态小目标,若
预测误差的频谱存在尖峰则存在周期小目标。 其总体流

程示意图如图 1 所示。

图 1　 基于 SSA-SVM 的海杂波背景下小信号检测方法

Fig. 1　 Small
 

signal
 

detection
 

method
 

based
 

on
SSA-SVM

 

model
 

in
 

chaotic
 

sea
 

clutter

3　 混沌海杂波背景下小目标检测仿真

　 　 为了验证 SSA-SVM 预测模型可行与有效性,设计 3
个仿真实验。 实验 1 与实验 2 分别将瞬态小信号与周期

小信号叠加到 Lorenz 混沌背景噪声中,实验 3 采用 IPIX
雷达实测海杂波数据。
3. 1　 实验 1
　 　 1963 年,Lorenz 发现首个混沌吸引子。 随着研究的

深入,对混沌特性的理解更加清晰。 Lorenz 系统由以下

迭代方程产生:
x· =- a(x - y)
y· =- xz + bx - y
z· = xy - cz

{ (13)

式中:a= 10,b= 8,c = 8 / 3,初始条件 x = 8,y = 5,z = 10,采
用步长为 0. 01 的龙格库塔法求解该方程,取系统进入混

沌状态后的部分采用 C-C 法(嵌入维数为 5,时间延迟为

1)进行相空间重构,选取 2
 

000 个点作为仿真实验的数

据集,按照 3 ∶ 2 的比例划分数据集。 前 1
 

200 点用于训

练,在剩余部分的第 451 ~ 500 点处叠加幅值幅值为

0. 000
 

04 的矩形信号用于预测( SNR = 137. 707
 

3
 

dB)。
经相空间重构和归一化后,使用 SSA-SVM 进行单步预

测。 预测结果如图 2 所示,其均方根误差 ( RMSE) 为

0. 000
 

434
 

。 经过麻雀搜寻算法优化的支持向量机参数。
C= 29. 976

 

5, σ = 0. 133。
从图 3 中可以看到,预测结果在 451 ~ 500 处有较大

误差,这是因为预测集在 451 ~ 500 处叠加了幅值为

0. 000
 

04 的瞬态小信号,因此可以得出在此处存在小目

标,验证了模型的可行性。 根据观测序列的信噪比以及

预测误差来反应模型的检测能力,SSA-SVM 与其他模型

检测能力如表 1 所示。
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图 2　 含瞬态小信号的预测值与真实值

Fig. 2　 Real
 

and
 

predicted
 

values
 

of
 

transient
 

small
 

signal

图 3　 包含瞬态小信号预测误差

Fig. 3　 Prediction
 

error
 

with
 

transient
 

signal

表 1　 混沌预测模型性能对比

Table
 

1　 The
 

performance
 

comparison
of

 

chaotic
 

prediction
 

model

模型 SNR / dB RMSE
SSA-SVM -137. 707

 

3 0. 000
 

434
GA-SVM -89. 770

 

4 0. 005
 

0
对偶约束

LS-SVM
-77. 33 0. 008

 

0

LS-SVM -62. 82 0. 022
 

0
SVM -54. 60 0. 049

 

0
RBF 神经网络 -30. 20 0. 058

 

0

　 　 由表 1 可以看出 SSA-SVM 在信噪比为-133. 707
 

3
 

dB
时均方根误差为 0. 000

 

434,与 GA-SVM 相比有所提升,
且检测门限大大降低,与其他算法相比性能提升显著。
3. 2　 实验 2
　 　 本实验为周期信号实验,实验步骤与上述实验相同,
只是 将 叠 加 的 瞬 态 信 号 变 为 周 期 信 号 s(n) =
0. 000

 

24sin(2πfn) ,设置频率 f 为 0. 025, 信噪比为

-90. 622
 

5
 

dB,使用使用麻雀搜索算法的到的优化参数

C= 31. 203
 

2, σ = 0. 086,预测结果如图 4,预测误差如图

5 所示。

图 4　 含周期信号的真实值和预测值

Fig. 4　 Real
 

and
 

predicted
 

values
 

of
 

transient
 

periodic
 

signal

图 5　 含周期信号预测误差

Fig. 5　 Prediction
 

error
 

with
 

periodic
 

signal

预测误差与周期信号 s(n) 组成了总体的预测误差。
因此,如果能从预测误差中检测到周期信号,那么就表明

原观测序列存在周期信号。 因此,如果能从

预测误差中检测到周期信号,那么就表明原观测序

列存在周期信号。 于是,对误差序列做傅里叶变换,得到

误差频谱如图 6 所示,可以看到误差频谱在 0. 025 出现

明显峰值。
得到的预测结果的均方根误差( RESM)为 0. 000

 

9。
SVR 的-89. 65

 

dB 的检测门限与 RMSE= 0. 022 以及神经

网络的-62. 85
 

dB 检测门限与 RMSE = 0. 182
 

4 均有很大

提升。
3. 3　 实验 3
　 　 本实验采用实测海杂波数据,实测数来自加拿大
McMaster 大学 Haykin 教授团队于 1993 年在加拿大东海

岸使用 IPIX( intelligent
 

pIxelprocessing
 

X-band)雷达采集

的海杂波数据。 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。 待检测目标是一个用铝
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图 6　 含周期信号预测误差序列频谱

Fig. 6　 Prediction
 

error
 

spectrum
 

with
 

periodic
 

signal

丝包裹漂浮圆球,其直径为 1
 

m。
第 1 步先选取 1

 

800 点不含小目标数据,其中前

1
 

000 点作为训练集,剩下部分作为预测样本,经相空间

重构后使用模型进行预测,经 SSA 优化得到支持向量机

参数 C= 85. 509
 

6, σ = 0. 201,均方误差为 0. 001
 

194
 

71,
预测结果如图 7 所示,预测误差由图 8 所示。 SSA-SVM
较 GA-SVM 均方误差 0. 001

 

206
 

98,有所提升,较 LS-
SVM 均方误差 0. 013

 

7 有显著提升。

图 7　 不含小目标实测海杂波真实值与预测值

Fig. 7　 Real
 

and
 

predicted
 

values
 

of
 

no
 

small
target

 

measured
 

sea
 

clutter

第 2 步采用 IPIX 雷达 54#海杂波第 8 距离门数据进

行实验。 该距离门数据为有小目标数据,同样选取 1
 

800
点数据进行实验,其中前 1

 

000 点作为训练集,剩余部分

作为预测样本,进行相空间重构并使用 SSA-SVM 进行预

测,得到最优 C= 75. 138
 

8,σ= 0. 089,预测结果的均方误

差为 0. 000
 

229
 

711,预测误差如图 9 所示。 与实验 2 相

同,对预测误差进行傅里叶变换,得到误差序列的频谱如

图 10 所示。 可以发现其预测误差存在明显波动且在归

一化频率为 0. 014
 

38 处出现明显尖峰,说明海杂波背景

噪声中存在小目标的微弱信号。

图 8　 不含小目标海杂波预测误差

Fig. 8　 Prediction
 

error
 

with
 

no
 

small
target

 

measured
 

sea
 

clutter

图 9　 含小目标海杂波预测误差

Fig. 9　 Prediction
 

error
 

with
 

small
 

target
 

measured
 

sea
 

clutter

图 10　 有目标海杂波预测误差频谱

Fig. 10　 Prediction
 

error
 

spectrum
 

with
 

small
target

 

measured
 

sea
 

clutter

4　 结　 论

　 　 针对传统检测方法不能有效地从强混沌背景噪声中

检测出小信号,本文研究了麻雀搜索算法和混沌相空间

重构理论,提出了一种基于麻雀搜索算法优化支持向量

机的混沌背景下微弱信号检测方法。 由于支持向量机中
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惩罚系数 C 表征对误差的宽容度,将会影响模型的泛化

能力,核参数 σ 决定支持向量的多少,影响模型的训练与

预测速度,选取合适的参数对模型来十分重要。 本文采

用 SSA 进行参数选择,该方法具有超强的全局搜索能力

以及较短的寻有时间。 SSA-SVM 模型可以在信噪比达

-137. 707
 

3
 

dB 时利用预测误差的时域特性有效的从混

沌背景中检测瞬态小信号,利用误差的频谱可以检测出

周期小信号的存在;在实测海杂波背景下也可检测出小

信号,验证了算法的有效性。 因此,SSA-SVM 可以有效

的检测出混沌噪声背景中的微弱信号,且相较于常规的

支持向量机以及其他的神经网络模型,可以明显降低检

测门限,在极低的信噪比下也可以检测小目标。
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