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摘　 要:针对海杂波背景下海面小目标检测中特征提取复杂、检测率低等问题,分析了海杂波与目标回波的数据特征,研究了特

征模态分解(feature
 

mode
 

decomposition,FMD)在海杂波信号处理中的适用性,提出了一种结合优化特征模态分解与谱熵特征的

海面小目标检测方法。 使用结合互生生物搜索(symbiotic
 

organism
 

search,SOS)与粒子群优化( particle
 

swarm
 

optimization,PSO)
的混合智能算法进行参数寻优,利用多尺度包络谱熵(multi-scale

 

envelope
 

spectrum
 

entropy,MSESEn)提取信号特征,构建了虚警

可控的深度极限学习机分类器模型(deep
 

extreme
 

learning
 

machine,DELM)。 将归一化之后的特征数据输入模型中,通过对比预

测值与决策阈值的大小实时更新判决门限,实现了控制模型的虚警率,提高了算法的可靠性与检测效率。 采用 IPIX 数据集进

行验证,在 HV 极化方式下检测率平均提高了 18%,说明了所提方法性能优于傅里叶变换与三特征检测方法。
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Abstract:
 

Aiming
 

at
 

the
 

problems
 

of
 

complex
 

feature
 

extraction
 

and
 

low
 

detection
 

rate
 

in
 

sea-surface
 

small
 

target
 

detection
 

under
 

the
 

background
 

of
 

sea
 

clutter,
 

the
 

data
 

characteristics
 

of
 

sea
 

clutter
 

and
 

target
 

echoes
 

are
 

analyzed,
 

and
 

the
 

applicability
 

of
 

feature
 

mode
 

decomposition
 

(FMD)
 

in
 

sea
 

clutter
 

signal
 

processing
 

is
 

studied.
 

Based
 

on
 

this,
 

a
 

sea-surface
 

small
 

target
 

detection
 

method
 

combining
 

optimized
 

feature
 

mode
 

decomposition
 

and
 

spectral
 

entropy
 

features
 

is
 

proposed.
 

A
 

hybrid
 

intelligent
 

algorithm
 

combining
 

symbiotic
 

organism
 

search
 

(SOS)
 

and
 

particle
 

swarm
 

optimization
 

(PSO)
 

was
 

used
 

for
 

parameter
 

optimization,
 

and
 

multi-scale
 

envelope
 

spectrum
 

entropy
 

(MSESEn)
 

was
 

used
 

to
 

extract
 

signal
 

features.
 

A
 

deep
 

extreme
 

learning
 

machine
 

( DELM)
 

classifier
 

model
 

with
 

controllable
 

false
 

alarm
 

is
 

constructed.
 

The
 

normalized
 

feature
 

data
 

is
 

input
 

into
 

the
 

model,
 

and
 

the
 

decision
 

threshold
 

is
 

updated
 

in
 

real
 

time
 

by
 

comparing
 

the
 

predicted
 

value
 

and
 

the
 

decision
 

threshold.
 

The
 

false
 

alarm
 

rate
 

of
 

the
 

control
 

model
 

is
 

realized,
 

and
 

the
 

reliability
 

and
 

detection
 

efficiency
 

of
 

the
 

algorithm
 

are
 

improved.
 

The
 

IPIX
 

data
 

set
 

is
 

used
 

for
 

verification,
 

and
 

the
 

detection
 

rate
 

is
 

improved
 

by
 

18%
 

on
 

average
 

under
 

HV
 

polarization
 

mode,
 

which
 

shows
 

that
 

the
 

performance
 

of
 

the
 

proposed
 

method
 

is
 

better
 

than
 

that
 

of
 

Fourier
 

Transform
 

and
 

three-feature
 

detection
 

method.
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0　 引　 言

　 　 海杂波是海洋雷达探测中常见的一种自然现象[1] ,
它是由海面波动产生的雷达回波。 海杂波呈复杂的空间

和时间变化特性,以及在不同海况和雷达观测条件下的

非平稳性。 由于海杂波的多维非高斯特性在高分辨率下

表现得尤为明显[2] ,且目标回波通常较弱、信杂比较低,
使得海面小目标检测一直是研究者们面临的问题。

海杂波与小目标回波在统计和调制特性上存在显著

差异:海杂波信号通常具有强烈的非高斯性、频谱扩展、
瞬时频率剧烈波动等特征,能量分布较为分散,表现出高

度随机性;而小目标回波信号则表现为频谱局部集中、能
量分布稳定、调制特征明显[3] 。 这种差异主要源于其物

理产生机理的不同:海杂波主要由海面粗糙度引起的拉

格朗日和白噪散射构成,受风浪、极化方式和入射角等影

响大;目标回波则受限于其尺寸、形状和雷达散射截面,
具有更为稳定和可建模的反射特性。 这种差异为特征提

取与目标检测提供了理论依据。
针对海杂波与目标回波难以有效区分的问题,国内

外许多学者进行了大量研究。 Fan 等[4] 使用经验模态分

解(empirical
 

mode
 

decomposition,EMD) 从复杂的海杂波

信号中提取目标特征,并结合分形特征进一步提升弱目

标的检测精度。 EMD 通过自适应分解将信号分解为固

有模态函数[5] ( intrinsic
 

mode
 

functions,IMF),但在强噪

声环境下容易产生模态混叠[6] 。 Xu 等[7] 使用集合经验

模态分解(ensemble
 

empirical
 

mode
 

decomposition,EEMD)
从海杂波信号中提取目标特征,并结合优化算法进行弱

目标检测。 EEMD 通过引入噪声辅助分解来解决传统

EMD 的模态混叠问题[8] ,但其计算复杂度较高,影响实

时性。 Dai 等[9] 使 用 局 部 均 值 分 解 ( local
 

mean
 

decomposition,LMD)提取无人机与鸟类的微多普勒特征,
并结合补充特征提升目标分类性能。 LMD 通过对信号

进行局部均值和包络估计,具有良好的时频局部化能力,
适用于非平稳信号分析。 然而,LMD 在噪声干扰较强时

分解精度易受影响,可能导致特征提取不稳定。 Sun
等[10] 提 出 基 于 变 分 模 态 分 解 ( variational

 

mode
 

decomposition,VMD)的分布式海杂波去噪算法,用于提

高弱目标在海杂波背景下的检测性能。 VMD 通过变分

优化方式将信号分解为具有特定带宽的模态分量,具备

良好的频率集中性和抗噪声能力[11] 。 该方法在海杂波

去噪中表现出较强的鲁棒性,但对模态数量的预设较为

敏感,且计算复杂度相对较高。 鉴于传统故障特征提取

方法的局限性,Miao 等[12] 提出了特征模态分解( feature
 

mode
 

decomposition,FMD)。 该方法借鉴反褶积的思想,
以最大相关峭度准则为基础,构建自适应有限脉冲响应

(finite
 

impulse
 

response,FIR)滤波器,对信号进行迭代分

解。 FMD 能够同时兼顾信号的冲击性与周期性特征,在
无需先验故障信息的前提下,表现出优异的抗干扰能力

和分解稳定性[13] ,为复杂环境下的特征提取提供了新

思路。
由于海杂波与目标回波在熵值上表现不同,即不确

定性大时熵值更高,因此信息熵可以作为特征提取的指

标[14] 。 目前常用的基于熵的特征有近似熵、样本熵、排
列熵和散布熵[15] 等。 这些熵值都被广泛应用于非线性

的特征提取。 但以上指标都是基于单一的时间尺度,导
致其中包含的信息量较少。 针对以上问题,本文结合样

本熵、多尺度以及信号去噪过程中分解的模态分量的包

络谱[16] 信息,提取信号的多尺度包络谱熵作为特征。
为提升复杂背景下海杂波目标检测的准确性与稳定

性,本文提出一种结合优化特征模态分解与谱熵特征的

海面小目标检测方法。 该方法引入结合互生生物搜

索(symbiotic
 

organism
 

search,SOS)与粒子群优化(particle
 

swarm
 

optimization,PSO)的混合智能算法,对关键参数进

行自适应寻优。 经过特征模态分解后,筛选出自相关性

较好的模态分量组成重构信号。 随后计算其多尺度包络

谱熵( multi-scale
 

envelope
 

spectrum
 

entropy,MSESEn),并
将特征向量输入深度极限学习机( deep

 

extreme
 

learning
 

machine,DELM)分类器,通过实时更新判决门限,实现控

制模型的虚警率,用 IPIX 数据集验证所提方法的性能。

1　 基本理论

1. 1　 FMD 算法

　 　 FMD 作为一种新的非递归信号分解方法,通过构建

一组平滑的 FIR 滤波器并更新其系数,能够有效分离不

同频率成分,避免模态混叠问题[17] 。 在分解过程中,选
择评价指标十分重要。

1)
 

输入原始信号数据集 x ,分解模态个数 n ,滤波

器长度 L 。
2)

 

使用一个由 K 个汉宁窗初始化的 FIR 滤波器组,
每个滤波器对应不同带宽与中心频率,设置从 i = 1 开始

迭代。
3)

 

对输入信号 x 进行滤波器组卷积,得到第 k 个模

态分量:
u i
k = x∗f i

k (1)
式中:∗表示卷积运算; f i

k 表示第 i 次迭代的第 k 个滤

波器。
4)

 

当 u i
k 的自相关谱过零点后达到局部最大值 R i

k

时,得到估计周期为 T i
k 。 使用原始信号 x 、模态分量 u i

k

和估计周期 T i
k 来更新滤波器系数,完成一次迭代即设置

i = i + 1。
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5)
 

判断迭代次数是否达到最大迭代次数。 如果没

有,则返回步骤 3);否则,继续执行步骤 6)。
6)

 

计算每两个模态分量之间的相关系数 CC ,构造

一个相关矩阵 CCK×K 。 保留 CC 值最大的两个模态,并利

用 T i
k 计算其相关峭度,随后保留两个模态中相关峭度较

大的模态,设置 K = K - 1。
7)

 

判断当前模态数 K 是否大于分解模式个数 n ,如
果等于,则停止迭代;否则,返回步骤 3)继续合并冗余模

态,直到剩余模式个数为 n 。
然而传统的相关峭度主要用于检测周期性冲击信

号,海杂波的关键信息往往隐藏在调制包络中,而非明显

的脉冲模式。 因此,相关峭度依赖的周期滞后计算在海

杂波信号处理中难以准确估计,导致分解效果不稳定。
相比之下,包络谱熵( envelope

 

spectrum
 

entropy,ESE) 衡

量信号包络谱能量的有序性,对调制特征更敏感,能更有

效区分目标回波与噪声。 同时包络谱熵对能量分布的微

小变化十分敏感,更有助于保留弱目标特征。 根据海杂

波的特性,选取包络谱熵作为评价指标可以衡量模态分

量中包络谱能量的分布有序性,有效识别调制特征突出

的模态,并抑制随机性高、无规律的模态,流程如图 1
所示。

对每个模态分量 uk 进行希尔伯特变换 ( Hilbert
 

transform,HT),并获取包络:

ek(n) = uk(n) 2 + H(uk(n)) 2 (2)
式中: H(·) 表示对信号进行希尔伯特变换。

利用快速傅里叶变换( fast
 

Fourier
 

transform,FFT)计

算包络谱:
Ek( f) =| FFT(ek(n)) | (3)
对包络谱进行归一化,得到包络谱功率密度:

Pk( f) =
Ek( f)

2

∑ f
Ek( f)

2
(4)

计算包络谱熵:

Hk =- ∑
f
Pk( f)log(Pk( f) + ε) (5)

式中: Hk 表示第 k个模态分量的包络谱熵; ε表示防止数

值溢出的微小常数。
综合比较相邻模态的 ESE 值与相关系数,保留 ESE

值较低同时相关系数>0. 3 的模态分量,能够过滤噪声模

态,提高信号特征提取的稳定性和有效性。
1. 2　 多尺度包络谱熵

　 　 信息熵是衡量信息不确定性和信息量的指标。 利用

信息熵对希尔伯特包络谱提取包络谱熵[18] ,对信号从单

一尺度扩展到多尺度,可以有效避免所得熵值特征受到

噪声的干扰。 多尺度分析机制利用不同时间粒度对应的

尺度因子 计算熵值,使谱熵能够同步捕获信号的局部

瞬态特征与全局调制模式。 在海杂波背景下的弱目标检

图 1　 FMD 算法流程

Fig. 1　 Flowchart
 

of
 

FMD
 

algorithm

测场景中,较小的 能够增强对短时冲击的灵敏度,较大

的 能够平滑噪声并突显目标周期性结构。 这种跨尺度

融合机制可以显著提升低信噪比环境下弱目标特征的可

分离性与系统鲁棒性。
使用多尺度包络谱熵对海杂波的处理过程如下:
1)

 

对式 ( 3) 所得包络谱 Ek( f) , 限定频率范围

f ∈ [ fmin,fmax] 。 实验中取 fmin = 0. 1Hz,fmax = 0. 5fS( fS 为
采样率),确保覆盖目标特征频带。

2)
 

将截取有效频段后的包络谱序列 {E i}
N
i = 1, ( i =

1,2,…,N) 分段得到新的序列:
{E j,E j +1,…,E j + } T

j = 1 　 j = 1,2,…,T (6)
式中: N表示包络谱序列包含 N个数据点; 表示时间尺

度; T 表示对 N / 向下取整,即将原始包络谱序列划分

成 T 段。
3)

 

构建连续粗粒化的序列 {w( )
j } T

j = 1:

w( )
j = 1 ∑

j

i = ( j -1) + 1
E i,1 ≤ j ≤ T (7)

式中: w( )
j 表示时间尺度 下第 j 个点的值。

4)
 

对序列 {w( )
j } T

j = 1 嵌入维数 m ,并构建成一个新
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的序列 {w( )
s ,w( )

s +1 ,…,w( )
s +m} T-m+1

s = 1 ,得到满足 d( )
i,j ≤ γ 条

件的元素概率:

C( ,m)
i (γ) = n( ,m)

T - m + 1
(8)

式中: d( )
i,j 表示所有不同向量元素 (w( )

i ,w( )
i +1 ,…,w( )

i +m)
和 (w( )

j ,w( )
j +1 ,…,w( )

j +m) 之间的距离,且 i ≠ j,n( ,m) 表示

满足距离 d( )
i,j ≤ γ 的元素个数( γ 为相似系数)。

5)
 

计算不同向量元素之间的相关度:

C( ,m) = 1
T - m + 1∑

T-m+1

i = 1
C( ,m)

i (γ) (9)

6)
 

以此类推,增加维数至 m + 1,重复步骤 4 ~ 5),计
算新的相关度 C( ,m+1) ,则定义多尺度 下的样本熵集合

为多尺度包络谱熵:

MSESEn( ,m) = SampEn( ,m,γ) = - ln C( ,m+1)

C( ,m)

(10)
然而,手动设置尺度因子 与嵌入维数 m 存在主观

性强、适应性差的问题,难以保证谱熵特征在不同海况下

的最优性。 针对这一问题,采用以最小化均方根误差

(root
 

mean
 

square
 

error,RMSE)为目标的准则,结合 SOS-
PSO 混合智能算法自适应确定最优多尺度参数组合,从
而确保谱熵特征提取的稳定性。
1. 3　 DELM 与虚警率控制

　 　 深度极限学习机是一种融合极限学习机( extreme
 

learning
 

machine,ELM)训练高效性与深度神经网络特征

提取能力的模型结构[19] 。 其核心思想是在传统 ELM 的

基础上,堆叠多个 ELM 自编码器(ELM
 

autoencoder,ELM-
AE),从而构建具备层次化特征表达能力的深度结构,同
时避免传统深度网络所需的大量迭代与反向传播操作。
在 DELM 中,ELM-AE 作为基本构件,用于无监督地提取

输入数据的潜在特征。 每个 ELM-AE 层通过随机初始化

输入权重 ω i 与偏置 v i ,对输入进行线性映射后再通过激

活函数 g(·) 进行非线性变换,得到隐藏层输出矩阵 H 。
随后,采用最小二乘法计算输出权重 β ,以最小化重建误

差[20] 。 DELM 的训练过程如图 2 所示。 输出权重的计算

公式如下:

β = HHT + 1
C
I( )

-1

HTX (11)

式中: C 为正则化系数; I 为单位阵; X 表示输入样本矩

阵。 每层提取出的重构特征作为下一层的输入,依次堆

叠构建多层网络,从而逐步挖掘输入数据的深层次结构

特征。
在完成多层特征提取后,DELM 通过输出层完成有

监督学习任务。 输出层仍采用 ELM 结构,并使用提取到

的深度特征作为输入,结合样本标签 T ,求解最终的输出

权重:

β̂ = H + T (12)
式中: H + 为隐藏层输出矩阵的广义逆矩阵。

最后得到预测值:

ŷ = g Hβ̂( ) (13)
由于模型前期采用多层无监督学习结构,无需人工

设定输入权重和阈值,因此具备训练速度快和泛化能力

强的优势。 但各隐藏层节点数仍需优化确定,采用 SOS-
PSO 混合智能算法自适应优化节点数组合,具体优化准

则如下:
以验证集上的检测概率最大化作为适应度函数,目

标函数定义为:
Fitness = Pd N( ) (14)

式中: N = N1,N2,…,NL 表示各隐藏层节点数组合; Pd 表

示对应节点数配置下的检测概率。
在雷达信号处理和目标检测中,虚警率是一个关键

指标。 通过合理控制虚警率 P fa(λ) ,可以提高系统的实

时性和效率[21] 。
设定一个目标虚警率 FARdesired ,通过查找最接近目

标虚警率的阈值 θ 来进行调整:
θ = argmin

λ
| P fa(λ) - FARdesired | (15)

根据计算得到的最优阈值 θ ,对测试集进行最终分

类。 若 ŷ < θ ,则判定为不包含目标回波,属于 H0 假设。

若 ŷ≥ θ ,则判定为包含目标回波,属于 H1 假设。 通过更

新阈值 θ ,可以有效控制 DELM 的虚警率,从而实现对分

类性能的精细控制。

2　 结合优化特征模态分解与谱熵特征的海
面小目标检测

2. 1　 优化算法

　 　 在 FMD 分解过程中,滤波器的带宽、中心频率等关

键参数的选取直接影响分解效果。 然而,传统 FMD 依赖

手动设定参数,容易导致分解结果不稳定,且不同信号环

境下参数难以通用,影响特征提取的鲁棒性。 为解决该

问题,结合传统的粒子群优化算法与共生生物搜索算法,
引入 SOS-PSO 算法优化关键参数。

1)粒子群优化算法

粒子群优化是一种群智能优化算法,通过粒子间的

信息交互,寻找问题的最优解。 首先在搜索空间中初始

化一组粒子,并用位置向量 x i 表示。 同时,每个粒子具备

一个速度向量 v i ,用于调整自身在搜索空间中的移动方

向与步长。 在 PSO 算法的迭代过程中,每个粒子都会记

录自身的历史最优位置 Pbesti
,以及整个种群当前的全局

最优位置 Gbest 。
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图 2　 DELM 网络结构

Fig. 2　 Network
 

structure
 

of
 

DELM

为了平衡 PSO 的全局搜索与局部搜索,提高收敛速

度和优化性能,传统惯性权值采用线性递减策略。 但其

存在局部最优收敛和搜索能力固化的问题。 为解决此问

题,引入
 

Logistic
 

混沌映射优化惯性权值。 Logistic 混沌

映射是一种非线性动态系统,能够生成具有随机性的混

沌序列,可以避免过早收敛,提高算法性能和全局最优解

质量。 设置迭代次数为 n ,则 Logistic 映射的表达式

如下:
dn+1 = μdn(1 - dn) (16)

式中: d 表示混沌映射生成的随机数,且 d ∈ (0,1);μ 表

示 Logistic 映射控制参数,参考文献[ 22] 可知,当 μ ∈
(3. 57,4) 时,系统处于混沌状态,本文优化算法选取 μ =
4 ,即系统处于完全混沌状态。 更新粒子的速度和位置:

v i,n+1 = dnv i,n + c1r1 Pbesti,n
- x i,n( ) +

c2r2 Gbestn
- x i,n( ) (17)

x i,n+1 = x i,n + v i,n (18)
式中: c1 和 c2 分别表示认知学习因子和社会学习因子; r1

和 r2 表示在区间[0,1]均匀分布的随机数。
2)共生生物搜索算法

PSO 算法在全局搜索能力和收敛速度方面可以优化

FMD 的参数选择过程,但是仍可能陷入局部最优,且对

参数依赖较强,难以保证种群多样性。 为了克服这些缺

点,提出用共生生物搜索算法改进 PSO。 SOS 通过模拟

生态系统中生物个体的交互行为,使种群在进化过程中

能更充分地探索解空间。 与 PSO 不同,SOS 无需额外参

数调整,且具备更好的自适应性,能够在全局搜索与局部

搜索之间取得更好的平衡[23] 。 结合 SOS 与 PSO 算法,可
以增强粒子群的搜索能力,有效避免早熟收敛,提高算法

的全局优化性能。 SOS 的主要机制包括互利共生阶段、

偏利共生阶段和寄生阶段。
(1)

 

互利共生阶段

在此阶段,不同生物个体之间可以通过互利共生提

高适应性。 从初始种群中随机选择两个个体 x i 和 x j 进

行相互学习,增强彼此的生存能力,更新后的位置表

示为:
x i,new = x i + rand(0,1)· xbest - MeB1( ) (19)
x j,new = x j + rand(0,1)· xbest - MeB2( ) (20)

Me =
x i + x j

2
(21)

式中: rand(0,1) 表示 0 ~ 1 之间均匀分布的随机数; Me

表示生物个体 x i 和 x j 之间互相作用的关系; xbest 表示当

前种群的最优个体; B1 和 B2 为获益因子,表示生物个体

通过互惠关系获得效益的能力,通常取 1 或 2。
(2)

 

偏利共生阶段

在此阶段,生物个体 x i 能够从其他生物个体 x j 身上

获益,而不会影响对方,并借助最优个体 xbest 进行学习。
x i,new　 = x i + rand( - 1,1)· xbest - x j( ) (22)
(3)

 

寄生阶段

在此阶段,随机选择一个个体 x i 作为宿主,寄生生物

侵入宿主并生成一个寄生体 xv 。 若 xv 的适应度优于某

个个体 x j ,则 x j 被替换;否则, x j 具有免疫性,被保留下

来。 该阶段增加了种群的随机性,可以避免陷入局部

最优。
xv = x i (23)
xv(p) = rand(1,length(p)) · (ub(p) - lb(p)) +

lb(p) (24)
式中: p 表示变异体; ub 和 lb 分别表示搜索上界和搜索

下界。
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3)SOS-PSO 算法

提出的 SOS-PSO 优化算法,利用 SOS 算法优化 PSO
关键参数范围,使 PSO 算法在后续的寻优中可以根据搜

索过程动态调整参数范围,并改进 PSO 算法在
 

FMD 分

解中的参数设置,以提升信号分解的稳定性与特征提取

能力。
(1)

 

初始化 SOS 算法和 PSO 算法的参数范围。
(2)

 

利用 SOS 算法随机生成初始参数,调用 PSO 算

法,计算不同参数组合下的适应度函数值,选出当前最优

个体 xbest 。
(3)

 

通过互利共生阶段、偏利共生阶段和寄生阶段

的过程,向更好的适应度进化。 判断是否满足终止条件。

如果满足,则输出 PSO 算法的最优参数组合;否则,继续

迭代,直到满足终止条件。
2. 2　 SOS-PSO-FMD 算法

　 　 针对海杂波背景下微弱目标信号难以辨识的问题,
为了更好地区分海杂波与目标回波,提高其检测概率,本
文采用 FMD 方法分解信号并提取特征。 首先对海杂波

信号进行预处理,为避免在 FMD 分解过程中手动选取参

数可能造成的误差,利用 SOS-PSO 算法获取最优参数组

合,并同步优化多尺度包络谱熵计算所需参数。 随后提

取模态分量的谱熵特征,输入虚警可控的深度极限学习

机分类器,实现在复杂海杂波环境下对目标回波与杂波

的有效识别与分类,流程如图 3 所示。

图 3　 SOS-PSO-FMD 算法流程

Fig. 3　 Flowchart
 

of
 

SOS-PSO-FMD
 

algorithm

　 　 对海杂波与目标回波进行归一化预处理,将得到的

数据集作为待分解的信号。 训练时,获取待检测信号后

将检测问题归为二元假设检验,并对海杂波信号与目标

回波信号分别打上“0”标签与“1”标签。 表达式如下:
H0:z = c,zk = ck;
H1:z = s + c,zk = ck;

{ (25)

式中: c 表示海杂波信号; s 表示目标回波信号; H0 假设
表示回波信号中仅有海杂波信号; H1 假设表示回波信号

中含有目标回波。
输入计算多尺度包络谱熵所需的参数,嵌入维数 m

和时间尺度范围 ∈ [ min, max ] 。 输入 DELM 分类器所

需的参数,各隐藏层节点数 N 。 初始化 SOS-PSO 算法的

参数。 设置 m 的范围为 [1,6], 的范围为 [10,30],N
的范围为 [12,24] 。

在 SOS 算法过程中,每个个体对应一组 FMD 初始参

数 (n,L) ,经过种群在互利共生、偏利共生与寄生 3 个阶

段的进化迭代,实现对参数组合的筛选。 PSO 算法以最

优参数组合为基础,在动态调整惯性权重与学习因子的

机制下持续优化。 在 SOS-PSO 优化过程中,以最小包络

谱熵作为适应度函数,适应度值越小表示特征能量越集

中、信号分解效果越好,算法以最优适应度不再显著变化

作为停止准则。
将优化后的最优参数组合 (n,L) 输入 FMD,并对信

号进行分解,得到模态分量。 综合比较相邻模态的包络

谱熵值与相关系数,保留熵值较低且相关系数>0. 3 的分

量,能够有效过滤噪声模态,提升信号特征提取的稳定性

与有效性。
对筛选出来的模态分量进行希尔伯特变换,利用快
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速傅里叶变换获得包络谱,将包络谱序列根据最优时间

尺度 分成 T 段。 对分段后的时间序列进行连续粗粒

化,并使用最佳嵌入维数 m ,得到一个新的序列 {w( )
s ,

w( )
s +1 ,…,w( )

s +m} T-m+1
s = 1 。 根据样本熵中相关度的定义,计算

新的序列中不同向量元素之间的相关度,将多个时间尺

度下的样本熵集合作为多尺度包络谱熵。
将归一化后的熵值输入虚警可控的 DELM 分类器。

设定一个目标虚警率,并通过查找最接近目标虚警率的

判决门限来进行调整。 将待测数据训练后得到的预测值

ŷ 与判决门限 θ 进行比较。 若 ŷ < θ ,则判定为不包含目

标回波,属于 H0 假设;若 ŷ≥ θ ,则判定为包含目标回波,
属于 H1 假设。 此方法可以实时更新判决门限,从而实现

分类器的虚警可控,并且提高检测率。
所提出的 SOS-PSO-FMD 算法融合智能优化与多指

标信号解析策略,显著提升检测鲁棒性。 其核心在于通

过全局-局部协同优化实现分解参数与谱熵特征的自适

应匹配;基于优化分解增强目标-杂波多尺度差异表征;
结合虚警约束动态阈值机制协同调控检测性能,形成闭

环控制。 该设计预期在复杂海杂波中实现高精度低虚警

检测。 该算法的复杂度分析如表 1 所示。
表 1　 复杂度分析

Table
 

1　 Complexity
 

analysis
算法模块 时间复杂度 关键参数说明

SOS-PSO 优化
O(T(KLN +
M(N / ) 2 ))

T:迭代次数
K、L、M、 :优化参数

FMD 信号分解
O(KLN) K:模态数

O(KNlogN) L:滤波器长度

模态筛选 O(K2N) K:初始模态数

MSESEn 特征提取 O(M(N / ) 2 ) M:尺度因子数

DELM 检测判决 O(L3 + LNs)
L:隐藏层节点总数

Ns :样本数

虚警控制 O(Ns) 需遍历样本预测值

3　 实验结果与分析

　 　 使用的数据来源于 1993 年在加拿大东海岸采集的

IPIX 雷达目标数据库。 该雷达工作在 x 波段,工作频率

为 9. 39
 

GHz,分辨率为 30
 

m。 待检测目标为用金属丝网

包裹的小球,直径约为 1
 

m。 数据包含 4 种极化方式,每
种极化方式由 14 个距离单元组成,每个距离单元包含

217(131. 072
 

s)个脉冲。 IPIX 雷达数据具体情况如表 2
所示。
3. 1　 SOS-PSO-FMD 算法性能评价

　 　 为验证提出的混合优化算法的性能优势,选取 FMD
参数组合与 MSESEn 参数组合作为对比对象。 图 4( a)
和(b)分别为上述两类参数优化过程中,采用的 4 种优

化算法,即标准粒子群优化、基于遗传算法改进的粒子群

优化算法 ( genetic
 

algorithm-particle
 

swarm
 

optimization,
GA-PSO)、蚁群优化算法( ant

 

colony
 

optimization,ACO)
以及提出的 SOS-PSO 算法,所对应的适应度收敛曲线。
从图 4 可以看出,4 种算法在两类参数优化任务中的收

敛趋势表现出较为一致的特征。 PSO 在初期具备一定的

下降速度,但易陷入局部最优,后期收敛速度趋缓;GA-
PSO 通过引入遗传变异与交叉机制,在一定程度上提升

了搜索性能,但整体收敛精度仍存在不足;ACO 算法在

连续参数空间中的优化能力受限,表现出较大的震荡与

波动,稳定性较差。 相比之下,SOS-PSO 算法在两个参数

优化任务中均表现出快速收敛与全局最优能力。 特别是

对于 FMD 参数组合的优化任务,SOS-PSO 算法在第 13
次迭代时即达到最优适应度值,后续保持稳定收敛趋势,
显著优于其他 3 种对比算法。

表 2　 IPIX 雷达数据说明

Table
 

2　 Description
 

of
 

IPIX
 

radar
 

data
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

图 4　 优化算法收敛曲线

Fig. 4　 Convergence
 

curve
 

of
 

optimization
 

algorithm
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　 　 为进一步验证优化算法在海杂波背景下对 FMD 性

能的提升效果,将 FMD 分解模态个数设置为 n = 10,滤波

器长度设置为 L = 80。 选取信噪比较低的#26 组海情数

据进行实验,图 5 所示为优化后的 FMD 时域图。

图 5　 FMD 时域图

Fig. 5　 Time
 

domain
 

diagram
 

of
 

FMD

　 　 接着对分解得到的 10 个模态分量进行筛选处理。
结合包络谱熵与相关系数双指标进行评价,保留特征能

量丰富且与原始信号具有较强相关性的模态。 如表 3 所

示,Mode
 

2、Mode
 

3 和 Mode
 

4 的相关系数均>0. 3,同时包

络谱熵均处于较低水平。 将筛选出的有效模态分量进行

叠加,合并成为一个代表性模态分量,用作后续特征提取

的输入信号。 为进一步验证所选模态的稳定性与代表

性,选取 3 个筛选出的模态分量以及 3 个相关系数最小

的模态分量,得到的自相关函数图如图 6 所示。 由图 6
可见,被保留模态在非零点处有较大波动,呈现出良好的

信号结构性特征;相比之下,其余模态在延迟下迅速衰

减,具有噪声特征。
表 3　 模态筛选指标

Table
 

3　 Indicators
 

for
 

mode
 

selection
模态分量 相关系数 包络谱熵

Mode
 

1 0. 156
 

6 0. 616
 

8
Mode

 

2 0. 376
 

8 0. 627
 

3
Mode

 

3 0. 598
 

5 0. 348
 

2
Mode

 

4 0. 345
 

3 0. 382
 

6
Mode

 

5 0. 009
 

3 0. 585
 

0
Mode

 

6 0. 152
 

7 0. 732
 

1
Mode

 

7 -0. 054
 

6 0. 790
 

6
Mode

 

8 -0. 024
 

6 0. 665
 

2
Mode

 

9 -0. 017
 

1 0. 781
 

9
Mode

 

10 -0. 005
 

1 0. 734
 

4

　 　 为验证优化参数组合的有效性以及模态筛选的合理

图 6　 自相关函数图

Fig. 6　 Autocorrelation
 

function
 

diagram

性,绘制模态分量在优化前后的频谱图,如图
 

7 所示。 其

中,图 7(a)为默认参数下分解得到的频谱,可以看出曲

线较为平坦,仅在低频边缘处出现小幅起伏,说明分量中

主要包含噪声信息。 而图 7(b)中,能量在 500 ~ 2
 

300
 

Hz
频段呈现明显突起,具有清晰主频结构,表明该分量有效
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保留了原始信号中的有效信息。

图 7　 FMD 频谱图

Fig. 7　 Spectrum
 

diagram
 

of
 

FMD

3. 2　 特征可分性与可视化

　 　 为了验证在此方法下,目标回波与海杂波的特征可

分性,具体选取 HH 极化下#54 数据的第 1 距离单元(海

杂波)和第 8 距离单元(目标回波)作为实验数据。 观测

时间设置为 1. 024
 

s,即每组数据包含 1
 

024 个样本点,两
个距离单元分别被分为 128 组。 在计算信号的多尺度包

络谱熵时,为了进一步优化这一过程,采用 SOS-PSO 算

法对嵌入维数和时间尺度因子进行参数优化, 以

MSESEn 的均方根误差为适应度函数,进行最小化求解。
根据经验,通常嵌入维数 m 的范围为[1,6],时间尺度

的范围为[10,30]。 若 m 过小,可能无法准确表征特征

的复杂性;若 m 过大,可能引入噪声,从而导致过拟合问

题。 实验发现,当 m = 3 时,RMSE 在整体搜索空间内取

得最低值,表明此时熵序列能够更好地平衡信号复杂性

与计算效率。 因此,将 m = 3 固定为最优嵌入维数,用于

后续所有 MSESEn 特征计算。
随后,将熵值的 RMSE 作为衡量标准,不同时间尺度

因子 下的 RMSE 曲线如图 8 所示。 图 8 中,当 = 24
时,RMSE 取得最小值 0. 002

 

7。 这表明此时 MSESEn 与

原始信号之间的误差最小,此时的区分效果更加准确且

可靠。
为了分析该时间尺度设置下的可分性表现,选取参

数 m = 3,并分别在时间尺度 = 17,24,30 时下进行分析。
其中, = 17 时 RMSE 取最大值,此时该时间尺度下误差

最大; = 24 对应 RMSE 最小值,为最优时间尺度; = 30

图 8　 不同时间尺度下的均方根误差

Fig. 8　 RMSE
 

at
 

different
 

time
 

scale

为所选时间尺度范围的最大值。 计算出两个距离单元共

256 组数据的 MSESEn 之后,统计不同尺度因子下的熵值

总数,如图 9 所示。 从图中可以看出, = 24
 

时,目标回

波与海杂波的分离效果最好,此时两个距离单元的重叠

最小。

图 9　 不同尺度因子的直方图对比

Fig. 9　 Histogram
 

comparison
 

of
 

different
 

scale
 

factors

为进一步定量评估,引入概率分布重叠率指标进行

对比分析。 将两类样本的 MSESEn 值统计成归一化直方
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分布后,计算其重叠区域面积。 实验结果表明,当 = 24
时,目标与杂波的重叠率仅为 17. 5%;而在 = 17 和 =
30 时,重叠率分别为 42. 3%和 28. 8%。 结合图 8 和 9 可

知, m = 3 和 = 24 时的联合参数组合能够最大化

MSESEn 特征的稳定性与类别可分性,验证了 SOS-PSO
优化策略在多尺度参数选择方面的有效性与合理性。
3. 3　 检测性能分析

　 　 为了验证所提算法的检测性能,使用表 2 中 4 种极

化方式下的 10 组数据进行蒙特卡罗实验。 参考文献

[24]对于海杂波数据的平均信杂比的分析,可知交叉极

化比主极化具有更高的平均信杂比,在目标检测中表现

出更优的效果。 这是因为交叉极化方式能够更有效地抑

制海杂波,从而提高信杂比和检测率。 并且在数据#54、#
311、#320 中,这一特性尤为明显。 同时,VV 极化比 HH
极化产生更大的布拉格散射,导致 VV 极化的平均信杂

比更低。
考虑到 DELM 分类器的结构参数会对检测效果产生

重要影响,经过优化算法确定了在当前数据条件下的最

优参数组合,如表 4 所示。
表 4　 DELM 的最优参数组合

Table
 

4　 Optimal
 

parameter
 

combination
 

of
 

DELM
关键参数 参数取值

输入层维度 8
输出层维度 1

隐藏层节点数 [22,
 

14]
激活函数 sigmoid

　 　 由于观测时长与尺度因子会对检测概率造成影响,
因此分别对不同的观测时长与尺度因子在固定虚警率下

进行对比。 SOS-PSO-FMD 在观测时长分别为 0. 512
 

s
(N= 512)、1. 024

 

s (N = 1
 

024)、2. 048
 

s ( N = 2
 

048)、
4. 096

 

s(N= 4
 

096)下,尺度因子为 = [17,24]下,虚警率

P fa = 10-3 时的平均检测概率图。 由图 10
 

( a)可知 SOS-
PSO-FMD 对#54、#311 和#320 数据的检测效果明显更

好。 从图 10(b)和( c)可以看出,随着观测时间的延长,
检测器的性能在 4 种极化下几乎都有显著提升。 但是图

10
 

(d)也可以看出,观测时间过长会导致效果提升趋缓,
算法复杂度上升。

为定量分析以上结论,表 5 为不同观测时长下各极

化方式对应的平均检测概率。 由表 5 可知,随着观测时

间的增加,检测器的平均检测率分别提升了 6. 18%、
1. 88%、0. 425%。 可以看出,当观测时间从

 

2. 048
 

s 增加

到 4. 096
 

s 时,检测概率提升幅度已非常有限,HH 极化

仅提升 1. 81%,HV 极化甚至略有下降。 这表明,过长的

观测时间在提升检测性能上效果递减,甚至可能因系统

计算负担加重而引入不稳定性。 因此,在兼顾检测性能

图 10　 不同观测时间下的检测性能

Fig. 10　 Detection
 

performance
 

under
different

 

observation
 

durations

和实时性要求的前提下,观测时间不宜超过 2. 048
 

s。
表 5　 不同观测时间下的平均检测概率

Table
 

5　 Average
 

detection
 

probability
 

under
different

 

observation
 

durations
观测时间 / s HH HV VH VV

0. 512 0. 796 0. 839 0. 829 0. 742
1. 024 0. 865 0. 897 0. 882 0. 809
2. 048 0. 881 0. 917 0. 906 0. 824
4. 096 0. 899 0. 902 0. 915 0. 829
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　 　 在明确了观测时长对检测性能的影响后,接着在固

定观测时间为 2. 048
 

s,虚警率 P fa = 10-3 时,分析不同时

间尺度因子对检测性能的影响。 设置 为 10 ~ 30,4 种极

化方式下的平均检测概率如图 11 所示。 结果表明,随着

时间尺度的增加,4 种极化方式的平均检测率均呈现快

速上升后缓慢下降的趋势。 这是因为时间尺度增大时,
包络谱熵的计算将得到包含较多细微变化的序列,使得

信号的复杂度升高。 但是尺度过大会导致信号细节被平

滑处理,造成熵值无法充分反映信号中的所有复杂特征。

图 11　 不同时间尺度下的检测性能

Fig. 11　 Detection
 

performance
 

under
 

different
 

scale
 

factors

为进一步验证所提算法在时间尺度适应性上的优

势,引入 RCMDE-XGBoost 方法[24] 与多尺度样本熵方法

进行对比。 选取#54 数据,保持观测时间为 2. 048
 

s,虚警

率为 P fa = 10 -3 的设置进行实验。 4 种方法在#54 数据的

4 种极化方式下的平均检测率对比如图 12 所示。 结果

表明,4 种方法的检测率均随时间尺度呈现先升后降趋

势,但 SOS-PSO-FMD 在全尺度范围内始终保持最优性

能,在 = 24 时达到峰值 91. 24%,较时频三特征检测器

和 RCMDE-XGBoost 方法分别提升 12. 5%和 19. 1%。

图 12　 不同时间尺度下 4 种检测方法的检测性能

Fig. 12　 Detection
 

performance
 

of
 

four
 

methods
under

 

different
 

scale
 

factors

在明确时间尺度对检测性能的影响及所提方法的尺

度适应性后,进一步扩展对比范围,将 SOS-PSO-FMD 与

其他检测方法进行对比。 5 种检测方法分别在 4 种极化

下的检测性能结果如图 13 所示。 其他 4 种检测方法分

别是傅里叶变换、Hurst 指数[25] 、三特征检测器[26] 和时频

三特征检测器[27] 。 其中,嵌入维数 m = 3,观测时间为
 

1. 024
 

s、虚警率 P fa = 10 -3,尺度因子 = [17,24]。 由图

13 可见,在 HH、HV、VH、VV 极化下 5 种检测器的平均检

测概 率 分 别 为 20. 53%、 43. 53%、 70. 75%、 84. 25%、

图 13　 4 种极化下 5 种检测方法的检测性能

Fig. 13　 Detection
 

performance
 

of
 

five
 

methods
under

 

four
 

polarization
 

modes
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　 　 　 　 　86. 35%,可以知道 SOS-PSO-FMD 检测器明显优于其他

检测方法。 虽然在 HV 和 VH 极化下,对#17、#26、#40
数据组的检测率略低于时频三特征检测器,但是整体

检测效果仍然较好。 这主要是因为所提检测器通过结

合多尺度、时域及频域的熵特征,可以有效区分海杂波

与目标回波,同时配合 DELM 分类器自适应调节决策

门限,进一步提高检测性能,整体表现远优于其他 4 种

方法。
观测时间对于检测性能也有很大的影响,表 6 为观

测时间分别为 0. 512 和 1. 024
 

s 两种情况下,不同检测器

在 10 组数据下的平均检测概率。 从表 6 可以得出以下 3
个结论。 1)适当延长观测时间可以提高目标检测的概

率。 这是因为在合理的时间范围内,随着观测时间的延

长,信杂比提升,同时噪声影响降低,使得检测器在复杂

海杂波环境下的适应性和鲁棒性更强。 2)当观测时间从

1. 024
 

s 缩短至 0. 512
 

s 时,前 3 种检测器的性能损失分

别为 32. 29%、8. 47%和 10. 09%,而 SOS-PSO-FMD 检测

器的性能损失为 6. 69%。 这表明所提检测器能够在不同

尺度上捕捉信号的全局与局部特征,使得在较短观测时

间内也能够提取到目标的特征差异。 3)在不同的观测时

间下,基于 SOS-PSO-FMD 检测器都可以获得最高的平均

检测概率。 这是因为所提检测器能够有效提取目标与海

杂波的差异特征,使其在短时间内也能获得较高检测

概率。
表 6　 不同观测时间下的平均检测概率

Table
 

6　 Average
 

detection
 

probability
检测器 观测时间 / s HH HV VH VV

Hurst 指数检测器
0. 512 0. 223 0. 404 0. 448 0. 241
1. 024 0. 301 0. 536 0. 576 0. 328

三特征检测器
0. 512 0. 577 0. 736 0. 776 0. 569
1. 024 0. 622 0. 797 0. 813 0. 598

时频三特征检测器
0. 512 0. 717 0. 826 0. 812 0. 706
1. 024 0. 821 0. 882 0. 878 0. 789

SOS-PSO-FMD 检测器
0. 512 0. 796 0. 839 0. 829 0. 742
1. 024 0. 865 0. 897 0. 882 0. 809

4　 结　 论

　 　 本文提出一种结合优化特征模态分解与谱熵特征的

海面小目标检测方法。 针对时域的特征参数容易受到噪

声影响的缺点,将时域与频域结合,通过特征模态分解提

取信号中的模态分量。 利用融合互生生物搜索与粒子群

优化的混合智能算法,以最小包络谱熵为目标函数,自适

应优化 FMD 过程中的关键参数,提升去噪能力。 随后提

取优化分解后各模态的多尺度包络谱熵特征,并将其输

入深度极限学习机进行分类。 通过对比预测值与决策阈

值的大小实时更新判决门限,达到控制虚警率恒定的目

的。 实验结果表明,所提算法具有良好的检测性能,适用

于海面小目标的检测。
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