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摘   要：受到复杂海洋环境的影响，雷达对海面慢速小目标难以实现高性能检测。对于这类目标，传统的基于能

量的统计检测方法存在着严重的性能损失。针对这一问题，该文提出了基于互信息最大化框架下的海面小目标检

测方法，实现海杂波背景下的无监督目标异常检测任务。首先，考虑到高分辨雷达回波不满足传统神经网络对样

本独立同分布的假设，该文从图的角度重新建模数据，利用回波的空时相关特性来构建图拓扑结构。该文提出相

对最大节点度并联合7个已有特征作为节点的初始表示向量。接下来，采用图注意力网络作为互信息最大化框架

中的编码器学习节点表示向量。最后，使用异常检测算法进行目标检测，并实现虚警可控。经实测数据验证，使

用快速凸包学习算法时，相比三特征检测器，所提检测器性能提升了9.2%；相比时频三特征检测器，性能提升了

7.9%。当网络输出更高维的表示向量时，使用孤立森林算法的检测器的性能提升了27.4%。
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Abstract: Due to the complex marine environment, it is difficult for a maritime radar to achieve high-

performance detection of slow and small targets on the sea surface. For such targets, the traditional energy-

based statistical detection algorithms suffer from serious performance loss. Confronted with this problem, a

detection algorithm of small targets based on Deep Graph Infomax framework is proposed to realize

unsupervised target anomaly detection in the background of sea clutter. In the traditional neural networks,

there is an assumption that the samples are independent and identically distributed, which, however, the high-

resolution radar echo does not meet. Therefore, this paper re-models the data from the perspective of graph and

constructs the graph topological structure according to the correlation characteristics of the echo. Moreover,

this paper puts forward the relative maximum node degree, and combines it with the relative average amplitude

and the relative Doppler vector entropy to be the initial representation vectors of the graph nodes. With the

graph modeling done, the graph attention network is used as the encoder in the Deep Graph Infomax

framework to learn representation vectors. Finally, the anomaly detection algorithm is used to detect the

targets, and the false alarm can be controlled. The detection result on the measured datasets shows that the

performance of the proposed detector is improved by 9.2% compared to the three-feature detector when using

the fast convex hull learning algorithm. Compared to the time-frequency three-feature detector, the

performance is improved by 7.9%. When the network outputs a higher-dimensional representation vectors，the

performance of the detector using the isolated forest algorithm is improved by 27.4%.
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1    前言

海面慢速小目标(如浮标、游艇等民用目标，

以及武装蛙人、潜望镜等高价值目标)的检测性能

提升一直是对海目标检测领域的重点和难点。这类

目标雷达散射截面积低、回波能量弱，常采用高分

辨率雷达降低杂波水平从而提升信杂比。但分辨率

的提高使得海杂波特性更加复杂。同时，小目标受

到海浪的影响，出现严重的雷达截面积起伏和多普

勒调制现象[1]。综上，目标回波和海杂波均很难被

有效建模，依赖统计模型的传统检测方法出现性能

瓶颈。针对该问题，国内外学者提出了特征检测方

法，将小目标检测问题变成目标在杂波背景下的异

常检测问题。在早期的特征检测方法研究中，分形

特征[2]、时频特征[3]等相继被提出。随着特征检测

的发展、特征类型的增多，Shui等人[3,4]提出基于快

速凸包学习算法的检测器，实现三特征联合检测。

由于特征间的互补效应，该检测器检测性能优越。

这说明联合多特征是实现高检测性能的有效途径。

受限于计算能力，凸包算法无法应用于高维特征空

间。因此，研究人员将支持向量机(Support Vector
Machine, SVM)[5]、K-近邻(K Nearest Neighbors,
KNN)[6]等浅层机器学习和目标检测问题结合，解

决了高维空间下的特征检测问题。

随着人工智能的发展，神经网络受到广泛关

注。目标常见的网络模型，如多层感知机(Multi-
layer Perceptron, MLP)、卷积神经网络(Convolu-
tional Neural Network, CNN)和循环神经网络(Re-
current Neural Network, RNN)等已被应用于海上

目标检测任务[7,8]。但在其应用过程中存在两个问

题：(1)传统神经网络以样本独立同分布作为前提

假设，而海杂波呈现出明显的空时依赖关系；

(2)雷达目标检测任务中，含目标的回波数量远远

小于杂波数量，对网络的训练造成困难。

针对问题(1)，本文提出一种基于图神经网络

的海面目标检测方法。图是一种典型非网格数据，

可以实现任意数据和数据内在联系的联合建模。近

些年来，已经有学者基于图做了一些前沿的研究工

作。Yan等人[9]和Shi等人[10]分别根据雷达回波在时

域和频域上的幅度构建邻接矩阵并提取特征，反映

幅度的变化趋势。在相关工作的基础上，文献[11]基

于频域多通道图建模提出新的特征。上述方法初步

实现了对雷达回波的图特征提取，但依然建立在传

统特征检测方法的基础上。Su等人[12]利用图拓扑结

果表现回波空时相关性，并引入图卷积网络

(Graph Convolution Network, GCN)捕捉抽象特

征，进行杂波目标分类。实验结果证明，该检测方

法能有效提高检测概率，降低纯杂波上的虚警。随

后Chen等人[13]又采用可视图的方式，通过图分类

实现目标检测。但上述方法在目标和杂波标签数据

均完备的情况下进行有监督的二分类，而实际海面

目标检测对于非合作目标很难收集到充足的数据进

行有监督的学习[1]。

本文另辟蹊径，通过互信息最大化(Deep Graph
Infomax, DGI)[14]框架实现图上的无监督学习。这

种图节点表示学习方式不需要预先获知节点类别标

签就可使节点学习到有利于分类的表示向量。首先

通过回波在多个维度上的关联性构建图，作为神经

网络的输入。由于本文实验部分选择驻留模式下的

回波数据集，这里的多个维度代指脉冲维和距离

维。来自一个距离单元的累积脉冲联合作为图的一

个节点，并提取脉冲序列上的多个特征作为节点的

初始表示向量。在本文中提出了相对最大节点度

(Relative Maximum Degree, RMD)，并联合已有

的7个特征，共8个特征。其次，将图输入到DGI框
架中进行学习。考虑到GCN网络在应用时需要计

算拉普拉斯矩阵，是一种典型的传导学习方式，因

此本文采用图注意力网络(Graph Attention Net-
work, GAT)[15]作为无监督框架下的编码器，提取

特征作为节点表示向量。最后，在下游采用恰当的

机器学习算法作检测器，对DGI输出的节点表示集

进行分类。由于海面小目标检测是典型的异常检测

问题，在输出表示向量维度不超过3维时，可以采

用快速凸包算法；在输出表示向量维度高于3维
时，采用孤立森林。

综上，本文创新点有以下3点：(1)提出一种新

的特征作为节点初始表示向量之一，以增加节点初

始表示向量的可分性；(2)引入图结构建立回波时

空间的联系，学习到信息丰富的节点表示向量，有

利于下游的分类任务；(3)采用无监督学习方法，

避免标签不完备和样本不均衡情况带来的影响。 

2    图建模

雷达接收机通过I/Q两路通道接收海表面散射

回来的回波信号，并以复信号的形式存储。假设接

收的回波序列长度为N，则海面小目标的检测可以

被描述为如式(1)所示二元假设检验：

H0 :

{
x(n) = c(n), n = 1, 2, ..., N
xp(n) = cp(n), p = 1, 2, ..., P

H1 :

{
x(n) = c(n) + s(n), n = 1, 2, ..., N
xp(n) = cp(n), n = 1, 2, ..., P

 (1)

x(n) xp(n)

c(n) s(n)

其中， 和 分别表示待检测单元和参考单

元的雷达回波， 和 分别表示海杂波和目标
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P H0

H1

回波， 表示参考单元数目。 假设下，待检测单

元为纯海杂波信号； 假设下，待检测单元为海

杂波和目标回波的叠加。 

2.1  图的定义

V E G = (V,E)

V ={v1, v2, ..., vN} E={(vi, vj)|i, j=1, ..., N}
N

图由节点集 和边集 组成，记为 。

其中， ,  ,

表示节点数目。

A ∈ RN×N邻接矩阵 可以表示图，满足

αij =

{
1, (vi, vj) ∈ E

0, 其他
(2)

aij i j

aij

其中 表示邻接矩阵第 行第 列的元素。此外，

的值也可以采用任意非负实数，代表节点之间

的关联强度。

A D

节点度反映了与节点相连的边的数目，由邻接

矩阵 可直接计算度矩阵

di =

N∑
j=1

aij

D = diag (d1, d2, ..., dN ) (3)

di i diag(·)其中 表示节点 的度， 表示由节点度构成

的对角矩阵。拉普拉斯矩阵由对角矩阵和邻接矩阵

构成，为了保证节点数目的统一和特征表示的归一

化，GCN中一般采用对称归一化拉普拉斯矩阵。

Lsym = I −D−1/2AD−1/2 (4)
 

2.2  基于回波数据相关性的图建模

P

N L

P × (N/L)

工作在驻留模式下的雷达，其接收到的回波经

过处理表现为距离维和脉冲维上的2维杂波图。本

文基于传统特征检测方法和杂波图，对雷达回波进

行图建模。假设距离单元数目为 ，每个距离单元

包含长度为 的脉冲序列。累积长度为 的脉冲作

为图上的一个节点。因此，图上节点数为 。

不同距离单元的同一脉冲、同一距离单元的不

同脉冲之间都具有一定的相关性。在雷达工作方式

不变的情况下，海面小目标表现出强的时间相关

性，脉冲维上相关时间达到亚秒级或秒级；而海杂

波受到海况和气象条件的影响，去相关时间在几十

n

m

毫秒左右。距离维上，邻近距离单元回波往往表现

出相似的特性，较远距离单元回波可视为统计独

立。因此，对于图上的一个节点，连接其与相同时

间的 邻近距离单元代表的节点，以及相同距离单

元 历史时间代表的节点，如图1所示

aij =

{
1, j ∈ Ni

0,其他
(5)

Ni vi Ni

m+ 2n

Ni H1

其中， 表示节点 的邻居节点。显然， 中至

多有 节点。根据雷达工作模式和目标类型的

不同可以设置不同的 。当累积脉冲序列满足

假设，认为节点属于目标；否则节点属于杂波。 

2.3  节点初始特征向量提取

不同类型节点的初始表示向量需要在一定程度

上的区分性，其分离性影响后续神经网络的训练能

力。本文从RPH特征出发，基于可视图技术[16]提出了

相对最大节点度(Relative Maximum Degree, RMD)。
同时结合来自时域、频域、时频域的7个特征[2–4]，

一共8个特征作为节点的初始表示向量。多个特征

的结合能从多域描述回波，从而加强检测能力。 

2.3.1  7特征概述

本文使用的已有的7特征包括归一化Hurst指
数 [2]、相对多普勒幅度(Relative Average Amp-
litude, RAA)、相对多普勒峰高(Relative Doppler
Peak Height, RPH)、相对多普勒向量熵(Relative
Vector Entropy, RVE)[3]、脊累积(Ridge Integration,
RI)、连通区域数目(Number of Connected Regions,
NR)和最大连通区域尺寸(Maximal Size of Con-
nected Regions, MS)[4]，节点初始表示向量中按照

此顺序排列。其中，RAA和NHE从累积脉冲的时

域提取得到，RAA描述序列的能量强弱，NHE描
述回波的分形程度。对于纯杂波，RAA和NHE的
值较小。RPH和RVE提取自多普勒域，两者都可

以描述多普勒域上能量的集中情况。当目标存在

时，能量相对集中，使多普勒域上出现明显峰值，

因此RPH较大，RVE较小。但是当目标信杂比(Signal-
to-Clutter Ratio, SCR)非常低，多普勒域上目标

回波落在海杂波的主杂波区内，这四个特征将失去

 

 
图 1 图建模示意图(红色表示根节点，黄色表示与根节点相连接的节点)

第 x期 许述文等：基于无监督图互信息最大化的海面小目标异常检测 3



H1

检测能力。因此，进一步加入3个时频特征。其

中，RI是时频图上脊的能量累积，MS和NR是二值

化的时频图上的最大连通区域尺寸和连通区域数

目。当雷达回波满足 假设，RI和MS的取值较

大，而NR的取值较小。 

2.3.2  相对最大节点度

L

在多普勒域上，长时观测使慢速小目标的回波

和海杂波的差异体现出来。由于目标速度低，其能量

会比海杂波更加集中，多普勒谱上出现明显峰值。

RPH反应了杂波和目标在多普勒谱上的峰高的相对

差异。对于长度为 的脉冲序列，其多普勒谱如下

X(fd) =
1√
N

∣∣∣∣∣
N∑

n=1

x(n) exp(−j2πfdnTr)

∣∣∣∣∣ ,
− 1

2Tr
≤ fd ≤

1

2Tr
(6)

fd Tr其中 为多普勒频率， 为脉冲重复周期。多普勒

峰谱上的相对峰高定义为

PH(x) ≡ peak(x)
1

#∆

∑
fd∈fmax

d (x)+∆

X(fd)
(7)

peak(x) fmax
d (x)

∆ = [−δ1,−δ2] ∪ [δ2, δ1]

其中 和 表示多普勒谱峰高和对应的

多普勒偏移； ，表示多普勒

通道上杂波区域的集合，是根据经验得出的峰高所

在单元周围海杂波带宽的范围。

海杂波会随着距离单元变化，因此采用相对处

理使特征具有一定的恒虚警特性

RPH(x) =
PH(x)

1/P

P∑
p=1

PH(xp)

(8)

peak(x) fmax
d (x) + ∆

x
′
(n)

x
′
(n)

为了充分利用多普勒峰值这一特征，本文在RPH
计算的基础上，提出了RMD。同样地，首先计算

多普勒谱上的峰高 ，获取 区间

上的多普勒谱幅度序列 。然后采用可视图算

法，将幅度序列 转换成对应的图。可视图算

(a, ta) (b, tb)

(c, tc)

法是2008年Lacasa提出的一种时间序列复杂网络建

模方法[16]。该算法不依赖任何参数，在保留原始信

息的基础上，将任意时间序列中的数据直接定义为

图节点，并根据可视准则建立图结构。对于任意给

定的时间序列，任意两点 、 对位于两点

中间的点 都满足条件

xa − xc
tc − ta

>
xa − xb
tb − ta

(9)

则认为两点可视，即在图中存在边，由此建立拓扑

结构。如图2所示，通过可视图算法将离散序列转

换为图，其中峰值最高的节点4可以认为是该图中

的枢纽节点。

x
′
(n) G在 形成的拓扑图 上，选择序列上两点

之间的斜率的绝对值作为两点的边权值，加强尖峰

对应的枢纽节点对全图节点度的影响。

aij =

{
|(xi − xj) / (ti − tj)| , j ∈ Ni

0, 其他
(10)

G根据式(3)得到图 的最大节点度

MD(x) = max
i

(di) (11)

同样的，对最大节点度进行相对处理

RMD(x) =
MD(x)

1/P
P∑

p=1

MD(xp)

(12)

该特征反映了多普勒谱上目标造成的尖峰和剧

烈幅度起伏现象。图3绘制了一组数据集中目标回
 

 
图 2 可视图技术示意

 

 
图 3 RMD和RPH特征的分离度
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波和纯杂波的RMD和RPH两个特征的分离直方

图。可以看见目标和杂波的RMD特征重叠区域相比

RPH更低。这一特性使RMD具有更高的检测能力。 

3    基于互信息最大化的海上目标检测器

将神经网络方法应用于雷达海上目标检测需要

解决的问题是如何避免标记数据不精确、正负样本

不均衡带来的检测性能下降。在大量海杂波数据的

背景下无监督地实现目标的异常检测是解决该问题

的途径之一。本章在回波数据完成图建模的基础上，

首先采用DGI框架无监督地学习节点表示向量，紧

接着采用异常检测算法作为下游检测器，解决了标

签不完备和样本不均衡下的训练问题。 

3.1  图卷积网络

在图像处理、自然语言处理等方面，CNN具
有举足轻重的地位，但是卷积、池化等操作只适用

于规则的欧式空间数据。由于图数据具有节点不均

匀性、排列不变性以及边属性等特性，CNN不能

直接被应用。为了拓展CNN在图上的应用，Bruna
等人[17]基于图信号分析和图谱理论定义了谱域图卷

积。但该卷积方式具有高计算复杂度、低泛化能力

的局限性。进一步地，ChebNet[18]和GCN[19]对卷积

核进行参数化以达到降低计算复杂度的目标。其

中，GCN将卷积操作直接定义在节点上

hl+1
i = σ

(∑
j∈Ni

L̃sym[i, j]W
lhl

j

)
(13)

hl l W l

l σ

L̃sym

L̃sym = D̃−1/2ÃD̃−1/2 Ã = I +A

D̃

其中， 表示第 层卷积层输出的节点表示， 表

示第 层卷积层对应的卷积核， 则表示非线性变

换。  是对称归一化的拉普拉斯矩阵，满足

。其中， 为加入

自循环的邻接矩阵，实现节点自身和邻接节点信息

的聚合， 表示其度矩阵。 

3.2  图注意力网络

GCN网络中需要拉普拉斯矩阵实现卷积操作，

但拉普拉斯矩阵的计算要求一次性输入整个图。因此

GCN灵活性和拓展能力差，属于传导学习。为了

跳出拉普拉斯矩阵的限制，研究人员引入注意力机

制逐点计算节点之间的注意力系数作为信息聚合的

权重，提出了GAT[15]。其卷积操作定义类似于式(13)

hl+1
i = σ

(∑
j∈Ni

αijW
lhl

j

)
(14)

αij其中， 为节点之间的权重，通过计算两节点的

表示向量的相似性得到

eij = LeakyReLU
(
aT [Whi||Whj ]

)
(15)

αij = softmax(eij) =
exp(eij)∑

j∈Ni

exp(eij)
(16)

eij a W

||
vi

其中， 是节点之间的注意力系数， 和 是需要

训练的参数， 表示拼接操作。经过SoftMax操作

后，节点 和其邻居节点之间的权重和为1。
注意力机制的引入使GAT中的卷积操作实现

了更好的权重分配，节点表示向量的相关性被融入

模型中。在实验中，还可以通过多头注意力机制增

强网络的拟合能力

hi = σ

(
1

K

K∑
k=1

hk
i

)
(17)

K其中 表示多个相互独立的注意力通道，可以有效

防止网络陷入局部最优。 

3.3  互信息最大化

互信息是概率论和信息论中的一个重要概率，

用于度量两个随机变量间的相关程度。可表示为两

个变量的联合分布和其边缘分布乘积的相对熵

I(X;Y ) =
∑
x∈X

∑
y∈Y

p(x, y) log
p(x, y)

p(x)p(y)
(18)

互信息越大，变量间的相关性越大。在特征选

择中，常作为特征与标签依赖程度的度量。DGI是
图神经网络中一种经典的无监督表示学习框架，通

过最大化节点表示向量和全局表示向量之间的互信

息来学习新的表示向量。如图4所示，包括4个部

分：负样本生成器、编码器、读出函数和判决器。

H H̃

H

s

RN∗F → RF

首先输入来自海杂波和目标的原始数据，也称

正样本。通过对正样本进行打乱、腐蚀等扰动，负

样本生成器负样本用于对比学习。正负样本会被送

入相同的编码器，获得节点表示集 ， 。这里

编码器可以采用GCN, GAT等网络。读出函数对正

样本的节点表示集 进行整合，获得图级别的全局

表示 。读出函数可以是任意映射函数满足

，而本文采用如下的均值函数

R(H̃) = s = σ

(
1

N

N∑
i=1

hi

)
(19)

N F

s H H̃

其中， 表示节点数量， 是表示向量维度。随

后，判决器会根据全局表示 对集合 ， 中的每

 

 
图 4 DGI框架
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一个节点表示打分，通过对正样本打高分、负样本

打低分的过程来进行最终的表示向量的学习。这是

一种典型的对比学习，其目标函数如下

L =
1

N +M

(
N∑
i=1

E(X,A)[logD(hi, s)]

+

M∑
i=1

E(X̃,Ã)[log(1−D(h̃i, s))]

)
(20)

N M E(·)其中， 和 分布表示正负样本的数量， 表示

期望函数。该函数固定来自正样本的全局表示向

量，通过负样本的对比学习，实现正样本的局部-
全局互信息最大化，以及负样本的局部-全局互信

息最小化。这样的处理为后续正样本的节点分类任

务提供便利。 

3.4  孤立森林算法

孤立森林是一种经典的无监督异常检测算法，

在不需要任何标签的情况下可以实现对特征空间中

稀疏的离群点的检测[20]。在孤立森林中，数据集采

样后根据特征进行随机切割，形成二叉搜索树。在

这种策略下，异常点由于离群特性会被较早的切割

出来；相反，非异常的点需要多次分割。数据集中

的样本点在二叉树上的路径长度就可以作为异常的

判决依据，路径长度越小越可能是异常点。这种方

法可以应用于高维空间中的异常检测[21]。

s

H

H

H̃

在海面目标检测的问题中，由于海杂波的数目

远远大于目标的数目，全局表示 中包含更多来自

海杂波的信息。经过DGI框架下的表示学习后，

中实现了不同类型节点的初步划分。节点的初始

表示向量集是从不同变换域上提取的特征，而 同

样可以视为根据回波中的信息提取的差异性特征。

使用孤立森林作为检测器时，首先对两者进行拼接

后得到 。图5是基于孤立森林的检测器，具体计

算过程如下：

H̃

H̃clutter

1、选择节点表示向量 中属于海杂波的集合

作为训练集；

H̃clutter
φ2、在 中随机抽取 个样本点构成子集

生成孤立树，重复这一过程生成孤立森林；

H̃clutter

{l1, l2, ...,
ln} PFa ηPFA

3、遍历孤立森林中的每一棵树，计算

中每个样本点的异常分数，从小到大排序得到

，根据虚警概率 确定检测门限

index = #|H̃clutter| ∗ PFa

ηPFA
= lindex (21)

#|H̃clutter|其中 表示集合中样本点的数目。

H̃ {li} li

4、遍历孤立森林获取全部节点表示向量集

的异常分数 ，当 低于门限，则对应的节点

H1 li

H0

满足 假设，目标存在；如果 低于门限，则节点

满足 假设，目标不存在。

li
H1

≷
H0

ηPFA
(22)

 

4    实验与分析
 

4.1  实测数据说明与参数设置

217

本文进行的实验基于 2 0组驻留模式下的

IPIX雷达数据集。该数据由加拿大麦克马斯特大

学(McMaster University)进行采集和维护。雷达工

作在X波段，脉冲重复周期为1000Hz，采集HH,
HV, VH和VV4个极化通道的雷达回波。其中，前

10组数据于1993年采集，雷达架高30m，合作目标

为直径约1m的塑料球，由14个距离单元组成，每

个距离单元序列长度为 ；后10组数据于1998年
采集，雷达架高20m，合作目标是低速运动的小

船，由28个距离单元组成(部分是34个距离单元)，
每个距离单元序列长度为60  000。各极化通道上，

20组数据的平均信杂比如图6所示。

L = 256

K = 8

在实验中，图节点累积的脉冲长度 ，

即每个检测单元的观测时间为0.256s。为了使杂波

节点数满足虚警概率为0.001时检测概率估计的需

求[22]，相邻时间上的两个节点的累积脉冲具有128
脉冲的重叠。对于93年的雷达数据，生成的图中含有14 324
个节点；对于98年的雷达数据，有13  086个节点。

DGI的编码器采用多通道的GAT网络， 。训

练过程中迭代次数设置为2000，学习率为0.005，
并采用早停防止过拟合。检测流程如图7所示，主

 

 
图 5 基于孤立森林的检测器

 

 
图 6 IPIX数据集中20组数据的平均信杂比
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要包括图建模、DGI框架下表示向量的学习和异常

检测3个部分。本文实验部分使用快速凸包算法[3,4]

和孤立森林作为异常检测器。值得注意的是，当采

用快速凸包算法时，DGI框架下输出的表示向量维

度为3；采用孤立森林时，DGI框架的输出维度是

一个超参数。 

4.2  超参数选择

Ni n = 1

m

m

m

m

m

m

m = 3

对雷达回波进行图建模时，节点之间的连接关

系影响图的拓扑结构，进而影响整个检测器的检测

性能。由于漂浮小目标速度较低，目标常长时间停

留在同一个距离单元。但目标的存在对周围距离单

元将产生一定影响，因此式(5)中的 设置 。

而 表示当前节点和历史数据中多少个节点相连，

显然， 越大，采用的历史数据越多。使用快速凸

包算法作为下游检测器，图8给出了图建模中 对

最终检测概率的影响。检测概率和 呈现正相关，

增大，检测概率呈上升趋势。在传统雷达海面小

目标检测任务中，目标容易被淹没在海浪中，回波

中SCR降低。而图建模使检测单元能联合历史数据

作为先验信息，提升检测能力。但 越高意味着雷

达需要存储越多的历史数据。综合考量后设置

。

当下游的检测器采用孤立森林时，DGI输出的

节点表示向量维度可以是任意的。如图9，多组数

据下孤立森林检测器的平均检测概率随DGI输出节

点表示向量维度变化。由于孤立森林算法本身的随

机性，平均检测概率具有明显起伏，但在4维达到

最高检测概率，之后随着维度升高总体呈现下降趋

势。维度过高会使表示向量中掺杂冗余特征，不利

于检测。后续实验中设置输出向量维度为4。 

4.3  性能分析

本实验中采用两种异常检测算法作为检测器：

快速凸包算法和孤立森林，并使用4种极化方式下

的20组数据进行实验。当采用快速凸包算法时，受

限于计算力，DGI输出的表示维度为3维。实验结

果如图10所示，并和同样采用快速凸包算法的三特

征检测器[4]、时频域三特征检测器[3](RI, MS, NR)
进行对比。实验中，对比检测器采用256的累积脉

冲，虚警控制在0.001。可以看见，经过DGI框架

下表示向量的学习后，检测器在80%的数据集上得

到了性能提升，只在前4组数据集上不及三特征检

测器(RAA, RPH, RVE)，以及第11组数据上略微

不如时频域三特征检测器(RI, MS, NR)。多特征联

合可以提升检测效果，但不同的特征对不同的数据

的检测能力不同，因此存在性能的差异。表1给出

了观测时间为0.256s时三种检测器的平均检测概

率，相比三特征检测器，所提检测器性能提升了

9.2%；相比时频三特征检测器，性能提升了7.9%。

当采用孤立森林算法时，DGI输出的表示维度

为4维。与节点初始表示向量结合，输入孤立森林

的表示向量集为12维。图11对比了仅使用初始表示

向量，即8维特征的孤立森林检测器[21]在平均极化

下的20组数据上的检测能力，观测时间为0.256s，
虚警为0.001。从图中可以看出，本文所提检测方

法在全部数据集上都表现出更好的检测性能。尤其

针对后10组数据，性能提升明显。这是因为在同样

 

 
图 7 基于互信息最大化的海面小目标检测流程

 

 
m图 8 检测概率随 的变化曲线

 

 
图 9 平均检测概率随DGI输出节点表示向量维度的变化曲线
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采用孤立森林算法的基础上，本文通过DGI框架无

监督学习图上的结构信息，相当于利用回波相邻距

离单元数据以及历史数据中的有效信息，提取出新

的特征，在更高维的空间中，实现有效分类。表2
进一步列出了几种极化下20组数据的平均检测结

果。可以看出，相比原始8维特征的孤立森林检测

器，所提检测器性能提升了27.4%。

为了进一步探究相同情况下，本文所提方法对

检测器性能的改善能力，使用RAA, RPH, RVE
3个特征作为节点初始表示向量，在输出向量维度

为3时和三特征检测器进行对比。检测结果如图12
所示，在80%的数据集上，本文所提方法的检测概

率高于三特征检测器。这得益于本文所提方法能充

分利用相关信息，挖掘在特征空间中使目标和杂波

分离程度更高的特征。 

5    结论

本文提出了一种基于图结构和图神经网络的海

面小目标检测技术。该方法首先考虑到雷达回波中

的空时相关特性，将雷达回波建模为图结构，并提

出新特征RMD，联合7个已有特征作为节点初始表

示向量。接下来，采用GAT作为DGI框架中的编

码器，在图上无监督地学习节点表示向量。最后在

下游使用机器学习方法，实现了不同维度特征空间

中的海面小目标异常检测。在实验部分，本文采用

凸包学习算法和孤立森林算法作为异常检测器。所

提方法建立了待检测单元和周围单元以及历史数据

之间的联系，通过图神经网络学习新的特征向量。

实测数据下的实验结果证明，该方法在同等条件下

有效提升了检测性能。
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