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一种毫米波雷达机场跑道异物检测算法

汤双霞

（广州番禺职业技术学院信息工程学院，广东 广州５１１４８３）

摘　要：针对毫米波雷达机场跑道异物（ＦｏｒｅｉｇｎＯｂｊｅｃｔＤｅｂｒｉｓ，ＦＯＤ）检测算法存在虚警率较
高，检测性能较差的问题，提出一种基于双谱特征和支撑向量数据描述（ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＤｏｍａｉｎ
Ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ，ＳＶＤＤ）一类分类器的ＦＯＤ检测方法。首先利用双谱变换将毫米波雷达接收到的
ＦＯＤ和杂波信号转换至差异性更大的双谱域，然后提取双谱熵和二阶统计量二维特征构成特
征向量作为ＳＶＤＤ的输入，最后利用 ＳＶＤＤ一类分类器在特征域实现 ＦＯＤ检测，同时为了提
升ＳＶＤＤ算法性能，提出一种基于遗传模拟退火算法（ＧｅｎｅｔｉｃＳｉｍｕｌａｔｅｄＡｎｎｅａｌｉｎｇＡｌｇｏｒｉｔｈｍ，
ＧＳＡＡ）的参数优化方法对ＳＶＤＤ的核参数和惩罚因子进行全局寻优。基于７７ＧＨｚ毫米波雷
达获取的真实机场数据开展试验，结果表明相对于传统方法所提方法不仅能够获得更高的检

测性能，同时能够明显降低虚警率。
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１　引　言
机场跑道异物又被称为跑道外来侵入物（Ｆｏｒ

ｅｉｇｎＯｂｊｅｃｔＤｅｂｒｉｓ，ＦＯＤ），指的是出现在机场跑道上
可能对航空器造成危害的一切物体，例如遗落在跑

道上的扳手、硬币、电池、金属条等。ＦＯＤ的存在严
重威胁着飞机和旅客生命财产安全，２０００年７月发
生的协和客机空难事件正是由跑道上的金属长条引

起，因此在飞机起飞和降落之前必须对跑道进行巡

查，及时清除ＦＯＤ。传统基于人工巡检的方式存在
耗时长，效率低和可靠性差等问题，国内外相关领域

研究机构和公司纷纷推出了各自的 ＦＯＤ自动检测
系统，例如英国奎奈蒂克公司的 Ｔａｒｓｉｅｒ系统，新加
坡策技系统公司的 ｉＦｅｅｒｅｔ系统，美国 ＴｒｅｘＥｎｔｅｒｐｒｉｓ
ｅｓ公司的ＦＯＤＦｉｎｄｅｒ系统，以及北京大兴国际机场
引进的以色列 Ｘｓｉｇｈｔ公司的 ＦＯＤｅｔｅｃｔ系统。除 ＩＦ
ｅｅｒｅｔ只采用光学传感器外，其余系统均采用毫米波
雷达和光学传感器集成的处理体制以提升检测性

能。由于光学传感器的检测性能受光照，天气等因

素影响较大，而毫米波雷达具备全天时，全天候，高

分辨率，对雨雪雾霾天气适应性强等优势，基于毫米

波雷达的ＦＯＤ检测成为了当前的研究热点［１－２］。

复杂机场跑道背景下实现对静止小目标的检测

是毫米波雷达ＦＯＤ检测系统面临的主要挑战［３］，目

前常用的是以单元平均恒虚警（ＣｅｌｌＡｖｅｒａｇｉｎｇＣｏｎ
ｓｔａｎｔＦａｌｓｅＡｌａｒｍＲａｔｅ，ＣＡＣＦＡＲ）和排序类恒虚警
（ＯｒｄｅｒＳｔａｔｉｓｔｉｃｓＣｏｎｓｔａｎｔＦａｌｓｅＡｌａｒｍ Ｒａｔｅ，ＯＳ
ＣＦＡＲ）为代表的空域 ＣＦＡＲ方法，以及以杂波图恒
虚警（ＣｌｕｔｔｅｒＭａｐＣｏｎｓｔａｎｔＦａｌｓｅＡｌａｒｍＲａｔｅ，ＣＭ
ＣＦＡＲ）为代表的时域ＣＦＡＲ方法。空域ＣＦＡＲ类方
法认为杂波在空间的分布特性是连续的，通过对待

测单元周边单元的杂波功率进行平均得到待测单元

处的检测门限从而实现ＦＯＤ检测，当杂波分布均匀
时可以获得较好的检测性能，但是当杂波分布特性

复杂，该类方法的检测性能出现明显下降［４－５］；时域

ＣＦＡＲ方法通过对待测单元连续几次扫描得到信号
功率进行平均作为检测门限，适用于杂波分布特性

较为复杂的场景，但是当干扰信号存在时，该类方法

会出现“自屏蔽”问题，从而导致虚警率升高［６］。为

了解决上述问题，文献［７］提出一种结合 ＣＭＣＦＡＲ
和模式分类的 ＦＯＤ分层检测方法，首先利用 ＣＭ
ＣＦＡＲ进行杂波抑制，然后提取特征对 ＦＯＤ和虚警

进行区分，虽然能够提升 ＣＭＣＦＡＲ的检测性能，但
是存在运算复杂，计算效率低等问题；文献［８］首先
利用 ＣＡＣＦＡＲ对跑道杂波进行抑制，然后提出一
种基于粒子群 －支撑向量数据描述（ＰａｒｔｉｃｌｅＳｗａｒｍ
ＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＤｏｍａｉｎＤｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ，ＰＳＯ
ＳＶＤＤ）一类分类器的 ＦＯＤ检测方法，利用 ＰＳＯ
ＳＶＤＤ对提取的功率谱特征进行分类，相对于 ＣＭ
ＣＦＡＲ方法具备更高的检测概率，但是功率谱特征
提取过程会造成回波中有用信息的丢失，同时其虚

警率受制于ＣＡＣＦＡＲ的性能。
在上述研究的基础上，提出一种基于双谱特征

和ＳＶＤＤ的毫米波雷达ＦＯＤ检测算法，首先利用双
谱变换将接收到的信号转换至双谱域，然后提取双

谱熵和二阶统计量二维特征构成特征向量对 ＦＯＤ
和杂波信号进行区分，相对于功率谱特征，双谱特征

保留了更多的相位信息，对不同目标具备更强的可

分性，最后利用遗传模拟退火算法（ＧｅｎｅｔｉｃＳｉｍｕｌａ
ｔｅｄＡｎｎｅａｌｉｎｇＡｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＧＳＡＡ）优化的 ＳＶＤＤ一类
分类器在特征域实现ＦＯＤ检测。
２　ＦＯＤ回波模型

线性调频连续波（ＬｉｎｅａｒＦｒｅｑｕｅｎｃｙＭｏｄｕｌａｔｅｄ
ＣｏｎｔｉｎｕｏｕｓＷａｖｅ，ＬＦＭＣＷ）体制雷达由于具备高距
离分辨率，硬件和软件复杂度低，低功耗，低成本以

及无距离盲区等优势被广泛应用在ＦＯＤ检测中，在
一个扫频周期内，雷达发射的锯齿 ＬＦＭＣＷ信号可
以表示为［９－１０］：

ｓｔ( )ｔ＝Ａｅｘｐｊ２πｆｏｔ＋
１
２ｕｔ( )[ ]２ （１）

其中，Ａ和ｆｏ分别为发射信号的幅度和中心频率；
ｕ＝Ｂ／Ｔ为调频斜率；Ｂ和 Ｔ分别为扫频带宽和扫
频周期。对于出现在跑道上距离雷达为 Ｒ的静止
ＦＯＤ，其回波信号可以表示为：

ｓｒ( )ｔ＝ＫａＡｅｘｐｊ２πｆｏ ｔ( )τ＋
１
２ｕ ｔ

( )τ( )[ ]２

（２）
其中，Ｋａ为回波的幅度系数；τ＝２Ｒ／ｃ为双程距离
引起的回波时延，将其代入式（２），并经过与发射信
号（式（１））混频滤波后，可以得到差频信号如下
所示：

ｓｂ( )ｔ＝ｅｘｐｊ２πｕ２Ｒｃｔ－ｕ
２Ｒ２

ｃ２
＋２Ｒ( )[ ]λ

（３）

其中，λ＝ｃｆ０
为雷达信号波长。从式（３）可以看出，
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差频信号ｓｂ（ｔ）是频率为ｆ＝ｕ
２Ｒ
ｃ的单频信号，其频

率与距离Ｒ有关，对其做Ｎ点快速傅里叶变换（Ｆａｓｔ
ＦｏｕｒｉｅｒＴｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ，ＦＦＴ）可以得到差频信号的频
谱Ｓｂ( )ｎ为：

Ｓｂ（ｎ）＝
ＫａＡ

２Ｎ
２ ｓｉｎｃ（ｎ－ｕ２Ｒｃ

Ｎ
ｆｓ
）ｅｘｐ｛－ｊπ［Ｎ１Ｎ·

（ｎ－２ｕＲｃｆｓ
Ｎ
Ｎ１）－ｕ

２Ｒ２

ｃ２
］｝ｅｘｐ［ｊ２π［

２Ｒｎ
λ
－ｕ２Ｒ

２

ｃ２
］］

（４）

其中，ｓｉｎｃ( )ｘ＝
ｓｉｎπ( )ｘ
πｘ

，ｎ＝１，２，…，Ｎ；ｆｓ为频域

采样频率。从式（４）可以看出，根据差频信号频谱
峰值出现的位置可以计算得到 ＦＯＤ目标的距离信
息，从而实现ＦＯＤ检测。
３　基于双谱特征和ＳＶＤＤ的ＦＯＤ检测算法

图１给出了本文基于双谱特征和ＳＶＤＤ的ＦＯＤ
检测算法流程图，可以看出算法从上到下可以分为

训练和测试两个阶段。在训练阶段，将雷达录取的

机场跑道杂波实测数据作为训练数据集，然后利用

双谱变换对其分析并提取双谱熵和二阶累计量二维

特征构成特征向量，利用训练数据集的特征向量对

ＳＶＤＤ分类器进行训练，同时针对 ＳＶＤＤ核参数和
惩罚因子选取问题，利用 ＧＳＡＡ算法在全参数空间
内进行寻优，最终获得最优ＳＶＤＤ分类面。

在测试阶段，将雷达录取的杂波或 ＦＯＤ回波信
号作为测试数据集，同样利用双谱变换将其转换至

差异性更大的双谱域，然后提取二维特征构成特征

向量，最后利用训练阶段获得的最优分类面对特征

向量进行分类判决，并最终给出该样本是ＦＯＤ还是
杂波的判决结果。

图１　本文算法流程图

Ｆｉｇ１Ｆｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄ

３１　双谱特征提取
在模式分类领域，原始数据维数较高且通常不

能直接反映分类对象的本质属性，直接将其作为特

征向量进行分类判决存在运算复杂、分类器设计困

难等问题。特征提取通过对原始数据进行分析，从

中综合出能够反映目标本质特性的信息，实现高维

数据向低维空间的映射从而降低后续分类判决过程

的复杂度［１１］。传统功率谱特征丢掉了回波中的所

有相位信息，使 ＦＯＤ和杂波信号趋同性增加，不利
于目标分类，而双谱特征保留了回波中除线性相位

外的所有相位信息，并且具备平移、旋转和尺度不变

性，因此适合用于实现ＦＯＤ和杂波的有效区分。
对于差频信号 Ｓｂ（ｎ），对其进行双谱变换的过

程可以表示为［１２］：

Ｘｂ ｎ１，ｎ( )
２ ＝Ｓｂ ｎ( )

１ Ｓｂ ｎ( )
２ Ｓ


ｂ ｎ１＋ｎ( )

２ （５）

从式（５）可以看出双谱变换不但没有对差频信
号降维，反而大大增加了信号维度，因此本文提取下

述两维特征来描述双谱的分布特性。

特征１双谱熵特征：

Ｆｅａｔｕｒｅ１＝ｅｎｔｒｏｐｙ Ｘ( )
ｂ ＝－∑

ｎ１

ｐｎ１ｌｇｐｎ( )
１
（６）

其中，ｐｎ１ ＝
Ｙｂ ｎ( )

１

∑
ｎ１

Ｙｂ ｎ( )
１

；Ｙｂ ｎ( )
１ ＝∑

ｎ２

Ｘｂ ｎ１，ｎ( )
２ 。

双谱熵特征可以刻画信号在的波形分布特性，双谱

熵特征越小，信号的波形分布越尖锐。

特征２双谱二阶累计量特征：

Ｆｅａｔｕｒｅ２＝∑
ｎ１
ｎ１－ｎ( )

１ ×ｐｎ１ （７）

其中，ｎ１＝∑
ｎ１

ｎ１×ｐｎ１。二阶累积量描述了双谱相

对于其质心的能量分布情况，二阶累积量特征值越

小，其能量分布相对于质心越分散。

３２　ＳＶＤＤ一类分类器
出现在机场跑道上的 ＦＯＤ种类繁多且出现时

机较为随机，通常难以获得足够多的ＦＯＤ样本作为
训练数据集，而机场环境（跑道，建筑物）较为稳定，

短时间内不会发生变化，可以采集得到足够多的杂

波样本用于训练，因此本文选用 ＳＶＤＤ一类分类器
实现ＦＯＤ检测。ＳＶＤＤ是异常检测中应用比较广
泛的一种一类分类器，只需要目标类样本即可构造

闭合覆盖模型实现对未知测试样本的分类判决［１３］。

ＳＶＤＤ的基本思想是在高维空间中构建能够包
含所有训练样本的最小超球体Ｂ（ｃ，ｒ），其中ｃ为球
心，ｒ为超球体半径，位于超球体表面上的样本被称
为支撑向量。对于给定训练样本集 ｘ{ }

ｉ
ｎ
ｉ＝１，利用
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ＳＶＤＤ计算最优分类面的过程可以转化为求解如下
优化问题：

ｍｉｎＢｃ，( )ｒ＝ｒ２＋Ｃ∑
ｎ

ｉ＝１
ξｉ

ｓｔ ｘｉ( )ｃＴ ｘｉ( )ｃ≤ｒ２＋ξ
{

ｉ

（８）

其中，ξｉ是为了避免“过匹配”而对每个样本引入的

松弛变量；Ｃ为惩罚因子；Ｃ∑
ｎ

ｉ＝１
ξｉ为平衡参数，用于

降低异常值对最优分类面的影响。通常情况下数据

集在原始空间中不会呈现出球状分布，此时 ＳＶＤＤ
通过引入核函数的形式将其映射到高维空间进行分

析，目前常用的核函数为高斯核，其具体形式为：

Ｋｘｉ，ｘ( )
ｊ ＝ Φ ｘ( )

ｉ·Φ ｘ( )( )
ｊ

＝ｅｘｐ－
ｘｉｘ( )

ｊ
Ｔ ｘｉｘ( )

ｊ

δ[ ]２
（９）

其中，Φ ｘ( )
ｉ 表示将 ｘｉ映射到高维空间的映射函

数； Φ ｘ( )
ｉ·Φ ｘ( )( )

ｊ
表示 Φ ｘ( )

ｉ 和 Φ ｘ( )
ｊ 的内积；

δ为核参数，其大小决定着超球体边界的紧密性。
通过引入拉格朗日乘子可以将式（８）转化为如下对
偶形式：

ｍａｘＬ＝∑
ｎ

ｉ＝１
αｉＫｘｉｘ( )

ｊ －∑
ｎ

ｉ＝１
αｉαｊＫｘｉｘ( )

ｊ

ｓｔ∑
ｎ

ｉ＝１
αｉ＝

{
１

（１０）
其中，αｉ为与ｘｉ一一对应的模型参数，若αｉ＞０，则
其对应的ｘｉ为支撑向量。利用αｉ和对应ｘｉ可以计
算得到最优超球体的球心和半径：

ｃ＝∑
ｎ

ｉ＝１
αｉｘｉ

ｒ＝‖Φ ｘ( )
ｉ －Φ( )ｃ‖

{ ２

（１１）

得到最优超球面后，对于任意未知测试样本

ｘ ，利用ＳＶＤＤ进行分类判决的决策方程为：
ｆｘ( ) ＝‖Φ ｘ( )

ｉ －Φ( )ｃ‖２－ｒ２ （１２）

若ｆｘ( ) ≤０表明ｘ位于最优超球面内，ｘ为

目标类样本，否则ｘ 为异常样本。
３３　基于ＧＳＡＡ的ＳＶＤＤ参数优化

ＳＶＤＤ分类性能受核参数 ｓ和惩罚因子 Ｃ影响
较大，目前常用的网格搜索法存在运算量大，实时性

差的问题。本文将模拟退火（ＳｉｍｕｌａｔｅｄＡｎｎｅａｌｉｎｇ，
ＳＡ）模型［１４］引入遗传算法 （ＧｅｎｅｔｉｃＡｌｇｏｒｉｔｈｍ，

ＧＡ）［１５］，将ＧＡ全局搜索能力强，局部搜索能力弱
的特点和ＳＡ局部搜索能力强，全局搜索能力弱的
特点进行优势互补，提出一种遗传模拟退火算法

（ＧｅｎｅｔｉｃＳｉｍｕｌａｔｅｄＡｎｎｅａｌｉｎｇＡｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＧＳＡＡ）优化
算法实现对ＳＶＤＤ核参数ｓ和惩罚因子Ｃ全局寻优
的同时最小化算法错分率，如式（１３）所示：

ｅ＝ＦＰ＋ＦＮＮ （１３）

其中，ＦＰ为漏警率，即 ＦＯＤ被判决为杂波的概率；
ＦＮ为虚警率，即杂波被判决为 ＦＯＤ的概率。利用
ＧＳＡＡ对 ＳＶＤＤ进行优化的流程如图２所示，其基
本思想是首先利用 ＧＡ进行全局搜索，将当前条件
下得到的最优解作为 ＳＡ的初始值，然后利用 ＳＡ
进行局部搜索，并将获得的满足 Ｍｅｔｒｏｐｏｌｉｓ准则的
解作为下一轮迭代中 ＧＡ的初始种群，依次往复迭
代，全局搜索和局部搜索交替进行，直至满足终止

条件。

图２　ＧＳＡＳＶＤＤ算法流程图

Ｆｉｇ２ＦｌｏｗｃｈａｒｔｏｆＧＳＡＳＶＤＤａｌｇｏｒｉｔｈｍ

４　试验结果及分析
为了验证所提方法在真实场景下的 ＦＯＤ检测

性能，在某地民用机场采用毫米波雷达录取实际数

据开展试验。试验所用毫米波雷达工作在Ｗ波段，
Ｎ＝１０２４，中心频率 ｆ０ ＝７７ＧＨｚ，调频带宽 Ｂ＝
６００ＭＨｚ，扫频周期 Ｔ＝１ｍｓ，中频采样频率 ｆｓ＝
２ＭＨｚ，ＦＦＴ点数，天线采用机械转动的方式实现对
前方－６０°～＋６０°空域的扫描，扫描速度为１５°／ｓ。

试验开始前首先对跑道进行人工巡查，确保跑

道上没有ＦＯＤ，然后利用毫米波雷达对跑道进行扫
描并记录杂波数据作为训练样本，用于实现对

ＳＶＤＤ分类器的训练。在测试阶段，构建两种试验
场景：场景１中，在距离雷达４０ｍ处放置一块体积
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为４０ｍｍ×４０ｍｍ×４０ｍｍ的砖块；场景２中，在距
离雷达４０ｍ和６０ｍ处分别放置一个高尔夫球（直
径４３ｍｍ）和场景１中的砖块。

图３（ａ）和图３（ｂ）分别给出了两种测试场景
中实测数据的轴向积分双谱图，其中实曲线对应

ＦＯＤ回波信号，虚曲线对应杂波信号。从图 ３可
以看出在双谱域，ＦＯＤ信号和杂波信号的分布特
性呈现出明显差异，其中 ＦＯＤ的存在导致 ＦＯＤ回
波信号的双谱波形波动性更大，而杂波信号的双

谱波形更加平缓，可以据此实现两种目标的有效

区分。

图３　轴向积分双谱

Ｆｉｇ３Ａｘｉａｌｉｎｔｅｇｒａｔｅｄｂｉｓｐｅｃｔｒｕｍ

得到特征向量后，根据图１所示算法流程，需
要利用 ＧＳＡＡ算法对 ＳＶＤＤ核参数和惩罚因子进
行全局寻优，迭代开始时设置核参数 ｓ的初始值为
１，取值范围为［０，１０］，惩罚因子 Ｃ的初始值为
０１，取值范围为［０，１］，最大迭代次数为１００。图
４给出了算法迭代过程中式（１３）所示错分率的变
化曲线，可以看出经过 １４次迭代，错分率曲线达
到最小值，此时对应的最优核参数 ｓ＝５．７，惩罚因
子 Ｃ＝０．２５。

图４　ＧＳＡＡＳＶＤＤ迭代过程中错分率变化曲线

Ｆｉｇ４ＶａｒｉａｔｉｏｎｃｕｒｖｅｏｆｅｒｒｏｒｒａｔｅｄｕｒｉｎｇＧＳＡＡＳＶＤＤｉｔｅｒａｔｉｖｅｐｒｏｃｅｓｓ

图５（ａ）和图５（ｂ）分别给出了利用最优 ＳＶＤＤ
分类面对两种试验场景进行ＦＯＤ检测得到的结果，
其中“○”代表训练样本集（杂波信号）特征，虚线
“－－”为训练阶段得到的最优 ＳＶＤＤ分类面，“※”
代表测试数据集中的ＦＯＤ回波信号特征，“□”代表
测试数据集中的杂波信号特征。需要指出的是，与

文献［７］类似，试验所用毫米波雷达采用机械扫描
方式，扫描过每个检测单元均会有一定驻留时间，即

一个ＦＯＤ会对应多次回波信号，同时为了降低漏警
率，对每次回波信号均提取特征并进行判决，只要有

一次回波被判为 ＦＯＤ，就认为该区域存在 ＦＯＤ，因
此图５中会出现同一 ＦＯＤ对应多个特征标号的情
况。从图５所示结果可以看出，对于两种试验场景，
全部ＦＯＤ回波信号特征均处于最优分类面以外，全
部杂波信号特征均处于最优分类面以内，即所提方

法在两种试验场景情况下能够消除虚警，实现对

ＦＯＤ的准确检测。
为了进一步验证所提算法的 ＦＯＤ检测鲁棒性，

采取将高尔夫球和砖块随机放置在雷达探测范围内

（半径７０ｍ，前向±６０°），利用雷达采集记录数据并
利用所提方法进行ＦＯＤ检测，重复进行３００次试验
（高尔夫球１００次，砖块１００次，高尔夫球和砖块一
起１００次）并对结果进行统计的方式开展验证。同
时为了对比，分别采用传统 ＣＭＣＦＡＲ方法，文献
［７］所提 ＣＭＣＦＡＲＳＶＤＤ和文献［８］所提 ＰＳＯ
ＳＶＤＤ方法在相同条件下开展试验，以评估不同方
法的优劣。表１给出了四种方法在三种不同场景下
的检测概率ｐｆ和虚警概率 ｐｆ，可以看出 ＣＭＣＦＡＲ
ＳＶＤＤ的检测概率在三种场景下相对于 ＣＭＣＦＡＲ
方法分别提升１４％，１３％和１４％，但是由于两种
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方法都采用了 ＣＭＣＦＡＲ进行杂波抑制，所以其虚
警概率略优于ＣＭＣＦＡＲ方法，差距在２％以内；而
ＰＳＯＳＶＤＤ方法通过 ＰＳＯ算法对 ＳＶＤＤ优化，提升
了ＳＶＤＤ的检测性能，因此其检测概率优于 ＣＭ
ＣＦＡＲＳＶＤＤ方法，三种场景下分别提升２％，４％
和 ４％，但是由于 ＰＳＯＳＶＤＤ方法采用的是 ＣＡ
ＣＦＡＲ进行杂波抑制，所以其虚警率受制于 ＣＡ
ＣＦＡＲ的性能，略低于 ＣＭＣＦＡＲＳＶＤＤ方法，差距
在２％以内；本文方法利用双谱特征提取 ＋ＳＶＤＤ
的模式分类方法代替传统 ＣＦＡＲ方法进行杂波抑
制，因此虚警概率是四种方法中最低的，三种场景下

相对于虚警率最低的 ＣＭＣＦＡＲＳＶＤＤ方法分别低
约３％，３％和４％，同时ＧＳＡＡ优化后的ＳＶＤＤ分
类器也可以获得最优的检测性能，三种场景下相对

于检测概率最高的ＰＳＯＳＶＤＤ方法提升超过３％。

图５　所提方法ＦＯＤ检测结果

Ｆｉｇ５ＦＯＤｄｅｃｔｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｐｒｏｐｒｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄ

５　结　论
复杂杂波背景下实现静止小目标检测是毫米波

ＦＯＤ检测雷达面临的关键问题，传统基于 ＣＦＡＲ的
检测方法普遍存在虚警率高，检测性能较差的问题。

本文借鉴模式识别中异常数据检测的思路提出一种

基于双谱特征提取和 ＳＶＤＤ一类分类器的 ＦＯＤ检
测方法，通过双谱分析提升ＦＯＤ和杂波信号的可分
性，然后通过双谱熵和二阶统计量特征提取实现降

维，最后通过 ＳＶＤＤ一类分类器完成 ＦＯＤ检测，针
对ＳＶＤＤ核参数和惩罚因子设置问题，利用 ＧＳＡＡ
算法进行优化，提升检测性能。基于实际机场跑道

数据的试验结果表明，所提方法相对于对比方法在

三种试验场景下均能获得最优的检测概率和最低的

虚警概率，检测概率和虚警概率的提升均超过３％，
具有较强的应用前景。

表１　不同方法检测性能对比
Ｔａｂ１Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｄｅｔｅｃｔｉｏｎｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ

ｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｅｔｈｏｄｓ

序号
高尔夫球 砖块 高尔夫球＋砖块

ｐｄ／％ ｐｆ／％ ｐｄ／％ ｐｆ／％ ｐｄ／％ ｐｆ／％

ＣＭＣＦＡＲ ７４５５ ７８９ ７７８９ ５５０ ７５１８ ８３４

ＣＭＣＦＡＲＳＶＤＤ８８９２ ６５３ ９０２５ ３７３ ８９２２ ６８９

ＰＳＯＳＶＤＤ ９１３８ ８１１ ９４４７ ４６９ ９３６１ １００３

本文方法 ９４７０ ３２５ ９７８３ １１５ ９６７４ ２９４
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