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海杂波的多重分形关联特性与微弱目标检测 
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摘  要：该文研究了海杂波的多重分形关联特性及其在海杂波微弱目标检测中的应用。多重分形关联是对多重分形

“单点”统计的推广，研究具有不同奇异性强度的两点之间的空间关联特性。该文首先从多重分形理论引出多重分形

关联理论，给出了多重分形关联谱的计算方法，然后，以多重分形关联谱为特征进行相似度分析，并把目标检测问

题归为一个二元分类问题，采用支持向量机(SVM)进行目标检测。最后，采用不同波段、不同极化方式和不同分辨

率条件下的实测海杂波进行验证，结果表明，本文所提方法具有良好的微弱目标检测能力。 
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Multifractal Correlation Characteristic of Real Sea  
Clutter and Low-Observable Targets Detection 

Guan Jian    Liu Ning-bo    Zhang Jian    Song Jie 
(Department of Electronic and Information Engineering,  

Navy Aeronautical and Astronautical University, Yantai 264001, China) 

Abstract: This paper studies the multifractal correlation characteristic of sea clutter and its application to the 
low-observable target detection within sea clutter. Multifractal correlation, which studies the spatial correlation of 
two points with different singularity intensity, is a generalization of multifractal ‘single point’ statistic. First, the 
paper introduces the multifractal correlation theory and the computation of the multifractal correlation spectrum. 
Then the multifractal correlation spectrum is used as a character to analyze the similarity degree to match board. 
In fact, target detection can be regarded as binary-classification, therefore the SVM (Support Vector Machine) is 
adopted for target detection. Finally, real sea clutter in different bands, polarizations and resolutions is used to 
verify the method proposed. The results show that the method has good performance of low-observable target 
detection. 
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1  引言  
对于欧几里德物体或分形物体上的测度，在经

典物理中由于没有考虑其产生机理，继而也就没有

考虑局部密度的奇异性，此时经典物理关于密度的

定义失效了，这就自然地引入了奇异性强度[1]，并考

虑奇异性强度的分布概率，即多重分形理论。多重

分形理论，是对支集上任意一点观察到的奇异性强

度α做统计分析，进而确定多重分形奇异谱 ( )f α 。

然而，分形物体上的测度由潜在的串级过程产生，

( )f α 描述的是此种测度的宏观属性，对其中蕴含的

物理本质的更深层次的理解则要求微观描述。1990
年，Menuveau和Chhabra[2]对多重分形“单点”统计
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特性进行推广，研究了多重分形空间关联，即多重

分形“两点”统计。分析两点统计特性主要考虑在两

个相距为r的不同位置同时观测到两个给定 α值的

联合概率大小。显然，多重分形关联考虑了奇异性

强度的空间相关特性，因此提供了比单点多重分形

更丰富的自相似性信息。文献[3]研究了湍流的多重

分形空间相关特性，分析了奇异性强度的自相关函

数及其混合矩。周炜星等[4]分析了一个随机二项测度

的多重分形与多重分形关联特性，并研究了多重分

形关联中呈现的标度区相变问题。迄今为止，运用

多重分形关联理论对海杂波进行分析还鲜见相关文

献报道。 
由于噪声及其它随机因素影响，雷达所面临的

环境十分复杂，很难用经典统计数学的方法对其进

行确切的描述，而可将其作为一种模糊环境看待。

在各种不确定性影响下，很难获得目标回波与海杂

波特性的完整准确描述，尤其在强海杂波情况下，



第 1 期              关  键等：海杂波的多重分形关联特性与微弱目标检测                             55 

海杂波与目标回波特征的重叠现象较严重，二者之

间没有明显的界限区分，不可能采用一个类似于检

测门限的明显界限直接区分，即海杂波与目标回波

特征之间存在着含糊的边界。此时，传统模式识别

中具有良好定义的鉴别函数难以取得好的分类效

果，而采用模糊集理论[5]进行客观的定量分析与处

理，可以在一定程度上解决这一问题。但对于模糊

分类得到的相似度函数，若采用固定门限区分目标

与杂波仍会造成误判，引起较高虚警。其实，海杂

波中二元信号检测问题可以等价为信号分类问题。

目前，在Vapnik提出的统计学习理论[6]基础上发展

来的支持向量机(Support Vector Machine, SVM)，
不仅具有严格的理论基础，而且能较好地解决小样

本、非线性、高维数和局部极小点等实际问题，具

有很强的泛化能力。 
针对海杂波背景下的目标检测问题，本文将多

重分形关联理论引入到海杂波微弱目标检测中，分

别提取3组不同波段、不同极化、不同分辨率下实测

海杂波的特征信息，进而得到海杂波的多重分形关

联谱，同时基于雷达目标的模糊检测方法，以多重

分形关联谱作为特征矢量进行相似度分析，最后引

入一种改进核函数的SVM，实现海杂波背景下的微

弱目标检测。 

2  海杂波背景下的微弱目标检测 

海上微弱目标检测一直是一个富有挑战性的课

题，多重分形关联理论为海杂波背景下的雷达目标

检测问题提供了新的思路。本节主要介绍本文所提

方法的3方面主要内容：多重分形关联、模糊集理论

和SVM分类。 
2.1 多重分形关联 

多重分形关联理论是在多重分形理论基础上推

广而来的，因此，其参数的计算也与多重分形参数

密切相关。 
多重分形理论中计算多重分形谱时，首先定义

一个配分函数 ( )qχ ε [7] 
( )( ) [ ( )]q q

q i
i

P τχ ε ε ε≡ =∑          (1) 

其中 ( )qτ 为质量指数。令 ( )xεμ 表示以点x 为中心在

尺度为 ε 条件下的测量单元里的测度，测度的不同

矩和[1] 
0( )( ) ( )q q D

rM q x τ
εμ ε += ∝  ( 0ε → )     (2) 

也可用不同的 ( )qτ 来标度。因此， ( )qτ 又称为矩指

数。多重分形谱 ( )f α 可由 ( )qτ 进行 Legendre 变换[7,8]

求得，即 

( ) ( )q q fτ α α= −              (3) 
( )d q

dq
τα =                    (4) 

多重分形考虑的是一点的奇异性强度α的分布

概率，多重分形关联将其推广，研究在相距 r 的不

同位置同时观测到的两个给定的奇异性强度 'α 和

"α 的联合概率 ( , , )P ' " rε α α ，其中 'α 和 "α 定义在相同

的尺度 ε 下，并且有 1rε < <  (若r 小于尺度，则相

距为r 的两个点被识别为一个点)，由此，定义多重

分形关联谱函数 ( , , )f ' "α α ω [4]为 
0 ( , , )( , , ) D f ' "P ' " r α α ω

ε α α ε −∝            (5) 

其中 ln / lnrω ε= 。 
接着在由随机乘法过程产生的间断测度的基础

上，确定 ( , , )f ' "α α ω 与 ( )f α 之间的关系。推广多重分

形中“单点”统计的矩函数式(2)，定义多重分形“两
点”统计的测度空间自相关函数[3] 

( , , ) ( ) ( )q' q"C q' q" r x x rε ε εμ μ≡ +      (6) 

式(6)比式(2)的单点矩包含了更多的空间信息。在这

种测度下，式(6)右端平均值可以分解[3]得到如下结

论 
0( ) ( ) 2 ( , )( ) ( )q' q" q' q" D q' q'x x r τ τ ωΦ

ε εμ μ ε + + ++ ∝   (7) 

其中 

0

( , ) min{ ( , ),   1}

         min{ ( , ) ( ) ( ) ,1}

q' q" q' q"

q' q" q' q" D

Φ φ

τ τ τ

=

= − − −   (8) 

类似于式(2)， ( , , )C q' q" rε 可以用不同的关联矩

指数 ( , , )q' q"τ ω 来标度[4]，定义如下式所示： 
0( , , )( , , ) q' q" DC q' q" r τ ω

ε ε +∝                  (9) 

对比式(7)与式(9)可得 

0( , , ) ( ) ( ) ( , )q' q" q' q" D q' q"τ ω τ τ ωΦ= + + +   (10) 

当 ( , ) 1q' q"φ = 时，与r 相关的 ( , , )C q' q" rε 的标度指数

( , , )q' q"τ ω 的导数有一个急剧的跳变，这在多重分形

的热动力学解释中可以认为是一种相变，即两个标

度区域 ( , ) 1q' q"φ < (区域 )Ⅰ 和 ( , ) 1q' q"φ >  (区域 )Ⅱ

之间不连续过渡。 
在两个标度区域，多重分形关联谱 ( , , )f ' "α α ω 分

别与多重分形谱 ( )f α 存在如下关系[4]：当( , )q' q" 在区

域Ⅰ内时 

0

( , , ) [ ( )] (1 )

               { [ ( )] [ ( )] }

f ' " f Q' Q"

f Q' f Q" D

α α ω ω α ω

α α

= + + −

⋅ + −    (11) 

当( , )q' q" 在区域Ⅱ内时 

0( , , ) [ ( )] [ ( )]f ' " f Q' f Q" Dα α ω α α ω= + − −   (12) 

由式(11)和式(12)可以确定 ( , , )P ' " rε α α 的表达式。 
2.2 相似度分析 

对于具有含糊边界的信号特征，采用传统方法
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难以区分。本文采用模糊集理论提取其模糊特征

——相似度。 
将待检测信号分为两类，即纯杂波信号和目标

加杂波信号，将多重分形关联谱作为特征矢量，每

个特征矢量有M M× 个特征。由于目标类型不同从

而特征也变化较大，用其建立模板不具稳定性，而

海杂波在一定区域一定时间段内特征相对稳定，因

此，采用 N 组海杂波样本来建立模板，分别以样本

的特征均值与特征方差来表示[5] 

1 2[ , , , ]S M Mm m m ×=E           (13) 
2 2 2
1 2[ , , , ]S M Mv v v ×=V             (14) 

在决策过程中，由于接收机热噪声、云雨杂波

等随机因素的影响，各特征值会有波动，但波动幅

度一般不大，主要聚集在模版(均值)附近，一般可

采用高斯分布来建模。根据高斯分布的性质，特征

值与均值之差大于 3 倍标准差的概率接近于零。因

此，若待检测信号中只有杂波，则其特征值应落在

模板的 3 倍标准差以内；若含有目标，则特征值应

该落在 3 倍标准差以外的地方。 
在计算相似度时，设待检测信号的特征矢量

1 2[ , , , ]M Mx x x ×=X ，定义第 i 个特征值对杂波模板

的相似度为 

其它

2 2exp[ ( ) /2 ],

    ( 3 ) ( 3 )

0,   

i i i

i i i i i i

x m v

d m v x m v

⎧⎪ − −⎪⎪⎪⎪= − < < +⎨⎪⎪⎪⎪⎪⎩

    (15) 

其中 ix 代表 3 维空间 ( , , )' " fα α 中的一个矢量点，
2 2 2 2( ) ( ) ( ) ( )i i ' " fx m ' m " m f mα αα α− = − + − + − 为3

维空间中的欧氏距离，相似度 [0,1]id ∈ 。定义待检

测信号对海杂波模板的相似度为 
2

2
1

1 M

i
i

D d
M =

= ∑              (16) 

当待检测信号为纯海杂波信号时，对应的D 较

大(理论上接近于 1)，当待检测信号中含有目标时，

对应的D 将变小(理论上应接近于 0)。因此，可以根

据D 的大小判定海杂波中是否存在目标。 
2.3  SVM分类 

对于训练样本集 1 1 2 2( , ),( , ), ,( , )l ly y yx x x ，其中
n∈x R ，y 为类别编号， { 1,  1}y ∈ − +  (n 为输入

维数， l 为样本数)。如果训练数据可以无误差地被

划分，并且每一类数据距超平面距离最近的向量与

超平面之间的距离最大，则称这个超平面为最优超

平面。设最优超平面方程为 
( ) 0b⋅ + =w x              (17) 

其中“·”是向量点积符号，w为权值向量，b 为偏移。

则分类判别函数如下： 
[ ] 1iy b⋅ + ≥w x             (18) 

式(18)中使等号成立的向量称为支持向量。 
在两类样本线性可分情况下，求解决策函数可

以看成解二次型规划问题，求解即可得最优分类函

数[9,10] 

1

( ) sgn{( ) } sgn ( )
l

i i i
i

g x b a y b∗ ∗

=

⎧ ⎫⎪ ⎪⎪ ⎪= ⋅ + = ⋅ +⎨ ⎬⎪ ⎪⎪ ⎪⎩ ⎭
∑w x x x  

(19) 

其中 sgn{·}为符号函数； *b 为分类阈值，可用任意

一个支持向量或两个支持向量取中值求得；不为零

的 *
ia 对应的向量为支持向量。 
在线性不可分条件下，SVM 可通过事先选择的

非线性映射 : nϕ →R H，将输入向量映射到一个高

维特征空间(Hilbert 空间)，在这个空间中其线性可

分，然后构造最优分类超平面。这时，线性可分时

的点积运算变为核函数 
( , ) ( ( ) ( ))k x y x yϕ ϕ= ⋅          (20) 

采用核函数(kernel function)可以避免在高维特征

空间中进行复杂的运算，而且通常不需要显式地知

道ϕ 和H ，只需选择核函数就可以确定一个向量 
机[11]。此时最优分类函数为 

1

1

( ) sgn ( ( ) ( ))

     sgn ( )

l

i i i
i

l

i i i
i

g x a y x x b

a y k b

ϕ ϕ∗ ∗

=

∗ ∗

=

⎧ ⎫⎪ ⎪⎪ ⎪= ⋅ +⎨ ⎬⎪ ⎪⎪ ⎪⎩ ⎭
⎧ ⎫⎪ ⎪⎪ ⎪= ⋅ +⎨ ⎬⎪ ⎪⎪ ⎪⎩ ⎭

∑

∑ x x     (21) 

文献[12]中指出 SVM 的错误率均值有上界 

err
( )

( )
1

a

x

E N
E P

N
≤

−
                 (22) 

式中 errP 是测试样本的错误率； aN 是支持向量的个

数， xN 是训练矢量的个数。由此可知，减少支持向

量的个数，增大训练矢量的个数，可以提高 SVM 的

分类能力。所以采用改进的径向基核函数[12] 
2 2( , ) exp{ /2 }i ik x x λ σ= − −x x     (23) 

即增加一个大于 1 的系数λ，减小a 值并减少支持

向量个数，从而提高 SVM 的性能。 

3  实测数据验证及分析 
为验证本文所提方法，分别采用不同波段、不

同极化和不同分辨率下的实测海杂波数据进行验证

与对比分析。数据 1 来源于 “Osborne Head 
Database”，测量平台基于 X 波段的 IPIX 雷达，测

量数据的详细情况可以参考 IPIX 网站[13]，数据 2
来源于某 ISAR 雷达对海照射采集得到的海杂波数

据，其为高分辨雷达，分辨率为 3.75 m，其中杂波
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中有一个固定点目标，信杂比接近于 0 dB。图 1 分

别给出了数据 1 与数据 2 的归一化海杂波时域波形

图。 
首先对数据进行多重分形分析，判定其具有多

重分形特性。图 2 和图 3 给出了两类实测海杂波数

据的配分函数、奇异性强度、质量指数及多重分形

谱曲线。从图 2(a)和图 3(a)中可以看到，在对数坐

标下尺度与配分函数在较大范围内成线性，且图

2(c)和图 3(c)所示的质量指数 ( )qτ 均不是q 的线性

函数。根据多重分形判定准则[14]可以判定，本文所

用的实测数据都是多重分形的。在此基础上继续分

析海杂波的多重分形关联特性，图 4 给出了数据 1
的中间函数的 3 维图及其等高线图，可以看到整个

( , )q' q" 面分成两个区域，即区域Ⅰ与区域Ⅱ，其中

区域Ⅱ对应的高度为 1，其在 3 维图形中对应一个

平台。点(0, 0)是( , )q' q" 平面内的排斥子，从 3 维图 

形中可以看出其为一个鞍点。3 维立体图关于

q' q"= 平面对称，相应的等高线图关于直线q' q"=
对称。这里需说明的是，本文以数据 1 在 HH 极化

下数据为例，实际上对其它数据进行分析可以得到

类似的结果。 
关联矩指数采用式(10)进行计算，如图 5 所示，

其中 0.5ω = 。此时关联矩指数 ( , , )q' q"τ ω ，相对于

多重分形分析中的矩指数 ( )qτ 而言，已经由 2 维曲

线变为 3 维曲面，并由式(8)可知， ( , ) 1q' q"φ = 将标

度区域分成两部分，类似于图 4 所示情况。对于给

定的( , )q' q" ，关联矩指数 ( , , )q' q"τ ω 的值由一个特定

的点集决定，这个点集中的点满足一定的条件，即

点集中的奇异性强度为 'α 的点，与其相距为r 处必

有奇异性强度为 "α 的点。 
由式(11)，式(12)可以得到海杂波的多重分形关

联谱，如图 6 所示。 

 
图 1 归一化海杂波时域波形图 

 
图 2 数据 1 多重分形特性 
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图 3 数据 2 多重分形特性 

 

               图 4 ( , )q' q''Φ 的 3 维图及其等高线图                                    图 5 关联矩指数 

 

图 6 杂波单元与目标单元的多重分形关联谱 

由图 6 可知，多重分形关联谱从中心到两侧的

“翼”部分有一个“剧变”，这与标度区域相变对应。

同时，距离单元中目标的存在会引起多重分形关联

谱的变化，而且这种变化相对比较稳定，但对不同

类的数据而言，目标与杂波的区别不尽相同：图 6(a)

与 6(b)所示的是同一波段不同极化条件下的数据的

多重分形关联谱，目标的存在使谱有所“展宽”，并

且从直观上来讲，HH 极化下的区别要大于 VV 极

化下的区别；对比图 6(a)，6(b)和 6(c)，这是在不

同波段不同分辨率条件下得到的多重分形关联谱， 
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相对于图 6(a)，6(b)，在图 6(c)中，目标的存在使

谱有所“收缩”，但任一种情况下，谱的差异均比较

明显。进一步分析，引起差异不同的因素可能有：

目标物理特性不同，从而导致回波特性也存在差异；

雷达极化方式的不同。这两方面因素的影响程度并

不相同，下文分别对这两方面因素的影响程度加以

量化分析，得到主要影响因素。图 7 与图 8 分别给

出了 3 种情况下海杂波以及存在目标情况下海杂波

的多重分形关联谱的比较。 
这里采用欧氏距离来度量海杂波和目标加杂波

的多重分形关联谱之间的差异。距离大表明对应的

因素对结果影响大，反之，则对应的因素对结果影

响较小。表 1 和表 2 分别给出了 3 种情况下数据的

多重分形关联谱之间的距离。表中所示距离值是每

组海杂波(存在与不存在目标两种情况)各取 100 段

数据进行计算并取平均值得到的。从表 1 和表 2 中

可以看到，数据 1 的 HH 与 VV 极化情况之间的多

重分形谱距离相对较小，分别为 9.7975 和 6.6768，
而数据 1 两种极化条件下的目标为同一目标，其它

条件基本相同，因此这个差异主要是因为雷达极化

方式不同引起的，可见，针对本文数据而言，由极

化引起的差异相对较小；而数据 1 与数据 2 多重分

形关联谱之间的差异相对于数据 1 两种极化条件下

多重分形关联谱之间的差异都较大，存在目标的情

况下，差异更大一些。数据 1 与数据 2 的极化方式、

分辨率以及目标回波特性均不相同，但对比表 1 与

表 2 可以发现，数据 1 与数据 2 之间的极化方式、

分辨率之间的差异均未发生变化，只有目标发生了

变化，因此，可以认为是目标回波特性的不同使表

2 中数据 1 与数据 2 之间的差异加大。这里需指出

的是，此处的分析将问题简单化，并没有考虑其它

随机因素的影响。同时，从表 1 还可以看到，纯海

杂波的多重分形关联谱在不同分辨率下不同极化方

式下也是比较稳定的。 

表 1 纯海杂波多重分形关联谱之间的距离 

 数据 1  
(HH 极化) 

数据 1  
(VV 极化) 

数据 2 

数据 1 (HH 极化) — 9.7975 10.3623 

数据 1 (VV 极化) 9.7975 — 13.1368 

数据 2 10.3623 13.1368 — 

表 2 存在目标情况下数据多重分形关联谱之间的距离 

 数据 1  
(HH 极化) 

数据 1  
(VV 极化) 

数据 2 

数据 1 (HH 极化) — 6.6768 23.7863 

数据 1 (VV 极化) 6.6768 — 21.8998 

数据 2 23.7863 21.8998 — 

 
为将这种差异用于检测，本文将这种距离非线

性化，并采用模板(均值)来减小随机因素的影响，

因此，可利用 2.2 节中给出的相似度来分析回波信

号中是否包含目标回波。 
首先，在 3 种情况下的数据中，每组数据选择

200 段纯杂波数据用于训练模板，每段数据为 4096
个采样点，段与段之间重叠 50%。然后，输入测试

数据，分别计算其对海杂波模板的相似度，若其中

不含目标，则根据海杂波多重分形关联谱的稳定性，

相似度应该接近于 1；若含有目标，则相似度应该

较小，接近于 0。 
图 9 给出了利用多重分形关联谱进行相似度分

析的结果。可以看到，数据 1 在 HH 极化条件下，

杂波与目标对杂波模板的相似度重叠较少，可分性

较强，数据 2 也有类似于此的结果；数据 1 在 VV
极化条件下，杂波与目标的重叠比较严重，可分性

较弱。为便于对比，图 10 给出了利用相同数据的多

重分形谱进行相似度分析的结果。可以很直观地看

到，利用多重分形关联谱进行相似度分析的可分性

总体上要优于利用多重分形谱进行相似度分析的可

分性，究其原因，主要是因为多重分形关联谱考虑

了序列多重分形统计的空间相关特性，即“两点”统 

 

  图 7 不同数据的海杂波多重分形关联谱         图 8 不同数据的杂波加目标的多重分形关联谱 
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图 9 多重分形关联谱对模板的相似度 

 

图 10 多重分形谱对模板的相似度 

计，得到了比多重分形的“单点”统计更多的信息。 
相似度分析的结果可以直接用于目标检测，首

先对大量数据进行统计，得到经验门限值，然后把

待测信号的相似度与门限比较，低于门限即认为海

杂波中存在目标，反之则认为不存在目标。这种门

限是固定门限，而且要得到门限需要大量确知样本

的支持，这无疑降低了检测的效率与检测方法的实

用性。 
实际上，海杂波中的目标检测问题可以等效为

一个二元分类问题，即存在目标和不存在目标。因

此，可以采用 2.3 节中给出的 SVM 来区分目标与杂

波。SVM 是针对线性不可分的情况，通过使用非线

性映射算法将低维输入空间线性不可分的样本转化

到高维特征空间使其线性可分，从而使在高维特征

空间采用线性算法对样本的非线性特征进行线性分

析成为可能，而且它对小样本同样可用，较好地解

决了无法得到大量样本的问题。另外，在所采用的

目标检测方法中，模板的选取以及 SVM 的训练可

以直接利用同一批海杂波进行。这样是符合实际情

况的，原因如下：首先，岸基雷达所面对的海面区

域基本是一定的，海面情况在短时间内变化不会太

大(与海情有关)；其次，雷达照射时间一般比较短，

这么短的时间内海情变化不大。 
采用改进的径向基核函数 [12,15,16] ，参数为

1.2σ = ， 19λ = ， 100C = 。表 3 给出了虚警概率

在 0.05 以下时分别采用固定门限时和 SVM 分类时

的检测概率，可以发现采用 SVM 进行分类的检测

概率远高于采用固定门限时的检测概率。这是因为

采用改进径向基核函数的 SVM 把原本线性不可分

的情况映射到高维空间后变得可分了，而采用固定

门限时，对于图 9(a)、9(c)可分性较好的情况，要

达到较高的检测概率，门限必须较高，这同时也带

来了较高的虚警概率，而对于图 9(b)所示的情况，

基本上无法区分。同时，表 3 也给出了以多重分形

谱作为特征矢量然后采用 SVM 进行检测的检测概

率，可见其远不如以多重分形关联谱为特征进行检

测的检测概率。 
最后，分析参数 ω对检测结果的影响。在区域

Ⅰ中，当 0ω → 时， 1r → ，此时式(11)与式(12)化
为相同的形式，这时相变消失；而 1ω → 时，r ε→ ，

( , , )q' q"τ ω 是由奇异性强度为 ( , )q' q"α 的特定点集支 

表 3 采用不同方法的检测概率(%) 

采用特征及分类方法 
数据 1  

(HH 极化) 
数据 1  

(VV 极化) 
数据 2 

多重分形谱＋SVM 69 49 71 

多重分形关联谱 
＋固定门限 

57 19 56 

多重分形关联谱 
＋SVM 

90 67 88 
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配，换言之为，在奇异性强度为 'α 的小区域内找到

的点奇异性强度 "α 就为 'α  (即 " 'α α= )。在区域Ⅱ

中， 'α 与 "α 彼此独立地支配 ( , , )q' q"τ ω ，与ω无关。

为量化ω对最终检测结果的影响，选取 100 段测试

数据，其中 50 段含有目标，另外 50 段不含有目标，

混杂在一起。表 4 给出了不同ω值下通过 SVM 分类

后含目标数据段正确判决的数目。 

表 4 不同ω 值下的正确判决数 

ω 0 0.2 0.4 0.6 0.8 0.95 1 

正确判决 46 46 46 46 45 45 46 

 
由表 4 可以发现，ω值对最终判决结果的影响

不大，正确发现的概率都在 88%左右。可见，由于

标度区域的相变而引起的多重分形关联谱的边缘

“剧变”，并没有影响 SVM 的分类结果，主要原因

是存在目标引起的多重分形关联谱的这种差异同时

体现在两个标度区域，而ω的变化只是使两个标度

区域的范围重新划分，这种差异还是稳定存在的，

从而使进行相似度分析的结果基本不受影响，最终

基本不影响分类结果。 

4  结束语 
本文主要研究了海杂波的多重分形关联特性及

其在微弱目标检测中的应用。首先介绍了多重分形

关联的参数估计方法，分析实测海杂波的多重分形

关联特性，得到了海杂波的多重分形关联谱。然后，

根据海杂波与目标的多重分形关联谱的差异，采用

模糊理论进行分析，得到相似度函数，并采用支持

向量机分类的方法解决固定门限所带来的虚警概率

较高的问题。最后，分析比较了该检测方法的检测

性能，并研究了参数ω对最终检测性能的影响。试

验结果表明，本文所提方法检测概率较高，具有良

好的微弱目标检测能力，这里需要指出的是，本文

在采用实测海杂波进行分析过程中，没有考虑风速、

风向、气象杂波等因素的影响，这有待于进一步研

究。 
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