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基于分形可变步长 LMS 算法的海杂波中微弱目标检测 
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(海军航空工程学院电子信息工程系  烟台  264001) 

摘  要：该文主要研究了基于 Hurst 指数与可变步长 LMS 算法相结合的分析方法在海杂波微弱目标检测中的应用。

一直以来，分形理论与统计理论是分别应用到目标检测中的，该文将分形可变步长 LMS 算法引入到海杂波微弱目

标检测中，并在此基础上提出一个海杂波中的微弱目标检测模型，初步实现了基于 LMS 算法的检测方法与基于单

一分形特征的检测方法的结合。最后，采用 X 波段雷达实测海杂波数据进行验证，结果表明该检测模型具有良好

的检测海杂波中微弱目标的能力。 
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Low-Observable Target Detection in Sea Clutter Based on  
Fractal-based Variable Step-Size LMS Algorithm 

Liu Ning-bo    Guan Jian    Zhang Jian 
(Department of Electronic and Information Engineering, Navy Aeronautical and Astronautical University,  

Yantai 264001, China) 

Abstract: This paper mainly studies the application of the combination of Hurst exponent and variable step-size 
LMS algorithm in low-observable target detection in sea clutter. Up to now, fractal theory and statistic theory are 
applied to target detection respectively. In this paper, the fractal-based variable step-size Least Mean Square (LMS) 
algorithm is introduced and a novel low-observable target detection model is proposed based on the algorithm. And 
the combination of LMS algorithm and single fractal characteristic in target detection is elementarily realized. 
Finally, X-band real sea clutter is used for verification and the results indicate that the proposed model has a good 
performance of detecting low-observable target in sea clutter. 
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1  引言  

对于各种对海警戒和预警雷达而言，海杂波研

究的主要目标是提高海杂波中目标的检测能力，迄

今为止，这方面的研究已有很多经典方法，如时频

分析[1]、小波分解[2]、神经网络[3,4]、神经网络与小波

分解相结合的方法[5,6]以及分形维数[7,8]的利用、分形

误差[9]以及多重分形分析[10,11]，等等。这一领域的研

究需要首先从理论上研究海杂波与目标特征的差

异，并对大量实测数据进行实验，找到可以计算的

比较稳定的参数将目标从海杂波中检测出来。 
实际上，上述方法主要可以分成两大类：基于

统计理论的方法和基于分形理论的方法。目前在应

用中，统计理论和分形理论一直是分别应用到海杂

波中的目标检测中的。最小二乘(LMS)算法和 Hurst
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指数分别隶属于统计理论和分形理论范畴。LMS 算

法是自适应算法中应用比较广泛的一种，其跟踪平

稳信号十分有效。传统的基于 LMS 的自适应算法有

着需要小步长以降低失配和需要大步长来达到快速

收敛的矛盾，且在时变环境中是依赖于数据的。因

此，可变步长 LMS 算法得以提出来解决这些问题。

然而，目前所提出的各种自适应算法并不能很好地

建模或者跟踪非平稳信号；分形理论在海杂波目标

检测中应用已有三十年左右，其为非平稳信号的研

究提供了一种重要手段，且单一的分形参数(如分形

维数、Hurst 指数等)已可以准确地计算，且计算方

法简单，但由于所需采样点数较多，往往在工程上

不易实现。因此，二者的优点若能进行结合，必然

为海杂波中目标检测性能的提升打下良好的基础。 
本文基于上述考虑，将一种基于分形参数估计

的可变步长最小二乘(Fractal-Based Variable Step- 
size Least Mean Square, FB-VSLMS)算法[12]引入到

海杂波目标检测中来，提出一个新的目标检测模型，
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将基于 LMS 算法的检测方法和基于单一分形特征

的检测方法的优点较好地结合起来。 

2  FB-VSLMS 算法与目标检测模型 

FB-VSLMS 算法可以用于在功率谱具有1/ f β

形式的分形信号族中检测其它信号，其中， f 为频

率， 2 1Hβ = + ，H 为 Hurst 指数。这一类随机过

程一般是非平稳的且具有统计意义上的自相似特

性。FB-VSLMS 算法初步解决了目前的各种自适应

算法并不能很好地建模或者跟踪非平稳信号的问

题，其步长参数的约束条件除了一个是时变的之外，

其余的均与时间无关，且各步长参数的计算是通过

估计 Hurst 指数来完成的，具有计算简便、快捷的

优点。 
为深入了解 FB-VSLMS 算法，首先考虑一个自

适 应 线 性 合 成 器 (Adaptive Linear Combiner, 
ALC)，如图 1 所示，其中， ( )d n 为实际测量信号，

( )d n 为通过自适应合成器得到的 ( )d n 的估计(预测)
值，自适应合成器的目的是尽量使 ( )d n 逼近真实值

( )d n 。 

 

图 1 自适应线性合成器 

假设 ALC 的输入信号向量为 ( ) [ ( ),n x n=x  
T( 1), , ( 1)]x n x n N− − + ，其中，N 为向量长度。

LMS 算法的权值向量可以采用如下公式进行更新： 
T( 1) ( ) ( ) ( )[ ( ) ( ) ( )]n n n n d n n n+ = + −w w x x wα  (1) 

其中 T
0 1 1( ) [ ( ), ( ), , ( )]Nn w n w n w n−=w ，是长度为 N

的权值向量； ( ) ( ) ( )e n d n d n= − 为输出误差； ( )d n =  
T( ) ( )n nw x 是 ALC 的输出值； ( )nα 为 LMS 算法的

步长矩阵。由于信号 ( )d n 是非平稳的，所以步长矩

阵是时间n 的函数，即步长矩阵是时变的。 
根据文献[13]中的引理与假设，即最小值点的权

值向量(即最优权值向量)与n 无关，且， ( )nx ， ( )nv
和 0( )e n 相互独立，其中， ( )nv 表示权值向量与最优

权值向量的差值， 0( )e n 为最小值点处的零均值高斯

噪声，可以得到，步长矩阵 ( )nα 与输入信号的自协

方差矩阵 ( )nR 可以采用同样的酉矩阵Q 进行对角

化，即 
T( ) ( )n nα=Q Qα Λ             (2) 

T( ) ( )n n=R Q QΛ              (3) 

其 中 1 2 1( ) diag{ , , , , }N Nnα μ μ μ μ−=Λ ， ( )n =Λ  

1 2 1diag{ , , , , ( )}N N nλ λ λ λ− 。 ( )nR 的特征值都依赖于

Hurst 指数，且除了 ( )N nλ 之外，所有特征值均与n
无关[13]。时变特征值可根据式(4)计算 
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其中 2 1/ (2 1) | sin( ) |H H Hσ Γ= + ，与特征值 ( )N nλ 对

应的特征向量 Nϕ 为 
1

[1,1,1, ,1]N N
=ϕ            (5) 

为使算法收敛 [12]，需满足条件 1 ( ) ( )j ji iμ λ−  
1< ，当 1,2, , 1j N= − 时， jμ 和 jλ 均与n 无关 

0 2/j jμ λ< <                 (6) 

而当 j N= 时，除满足条件 1 ( ) ( ) 1j ji iμ λ− < ，还需

满足下式 
 ( ) ( )N Nn n bμ λ =  (b 为常数)        (7) 

由上述分析可知， ( )nR 的时不变特征值及对应

的特征向量都可采用式(3)进行计算，实际上，时不

变特征值与 Hurst 指数之间存在着对应关系，可预

先计算存储，后续运算直接查表即可[12]。最后一个

时变特征值与对应的特征向量可采用式(4)和式(5)
求得，从式(6)和式(7)可以看出，步长矩阵 ( )nα 所

有特征值的有效范围均由 ( )nR 的特征值决定，并在

根本上由 Hurst 指数决定， jμ ( 1,2, ,j N= )的选取

应该使 LMS 算法的估计误差 ( )e n 在均方意义下达

到最小。 
基于 FB-VSLMS 算法，建立一个新的海杂波中

微弱目标检测模型，如图 2 所示。由于 ALC 的参数

估计依赖于输入信号的 Hurst 指数，因此，其与直

接采用分形特征进行目标检测具有相同的优点。同

时，可变步长 LMS 算法具有良好的预测能力和很快

的收敛速度，二者的优点在所建立的目标检测模型

中得到了较好的结合。 

 

图 2 海杂波中微弱目标检测模型 
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在图 2 中的输入端，包含海杂波的回波信号作

为输入信号，信号重构过程是根据N 的大小将输入

的回波信号 ( )s n 经过延时形成向量 ( )nx ，这里的延

时时间 1tΔ 由N 决定，若N 为 1，则回波信号可以

无延迟地直接进行自适应处理，但此时由采样或系

统本身引起的输出误差影响程度较大，综合考虑延

迟时间(与实时性相关)以及自适应处理性能N 取值

不应太大，一般在 3 到 7 之间[12]。这里需要说明的

是，由 ( )s n 得到 ( )d n 的延时时间 2tΔ 与延时时间 1tΔ
不同， 2tΔ 需要兼顾整个系统的延时与计算等处理

所需的时间，以保证原始回波序列可以与对应的预

测值做差，得到正确的输出误差。如果海杂波中没

有目标，则由于海杂波是分形的[7]且 FB-VSLMS 算

法对分形信号具有良好的预测能力，输出误差较小；

而当海杂波中存在目标时，则由于海杂波的分形特

性被破坏，模型的输出误差必将变大，来更新 ALC
的权值向量，以便降低由于模型失配而带来的误差。

在实际情况中，在目标在雷达视野内出现与消失时

输出误差能够发生变化，正是自适应处理过程中的

ALC 的权值向量不断更新的结果，若不采用自适应

处理的方法，则该模型只能依赖先验信息进行目标

检测，并且只能对一次目标出现进行处理，当目标

消失或者另外再有目标出现时，权值向量不再更新，

输出误差不再发生变化，该模型将失效。综上所述，

输出误差 ( )e n 可作为检测统计量，即 

为门限
1

0

>( ) ( ) ( )   ( )          (8)<
H

H

e n d n d n T T= −       

当海杂波中不存在目标的时候，随着n → ∞，

输出误差 ( )e n 应趋于 0，则n 充分大时， ( )e n 应该很

小，接近于 0，而n 较小的时候，误差可能会比较大，

这与给定的 ALC 初始权值向量有关，若初始权值向

量给定合理，则输出误差很快就可以收敛到很小的

值，反之，若初始权值向量给定不合理，则输出误

差在起始的一段时间内会起伏较大，这时的误差是

由系统本身引起的，若此时海杂波中有目标出现，

也会被系统所带来的误差淹没而难以发现。这里需

要指出的是，门限 T 可以通过预先给定虚警概率，

然后通过计算反复查找直至找到合适的值的方法得

到，当然这一过程不能只对一组数据进行，需要对

大量的实测海杂波数据进行计算与统计，最终门限

可以通过平均或者针对不同的海情进行加权平均等

方法得到。 

3  实测海杂波验证与分析 

仿真中所用数据为采自 IPIX 雷达的低信杂比

数据，编号为 17#[14]。依据检测模型编制计算机程

序，迭代次数取为 104，常数 b 设为 1，向量长度

3N = ，以达到最小平均均方误差[12]。首先，根据

文献[15]中海杂波 Hurst 指数计算方法可得，本组海

杂波数据的 Hurst 指数集中 0.09～0.12 之间，主目

标单元的 Hurst 指数集中在 0.25～0.30 之间，则不

存在目标时时不变特征值为 1 1.6745λ = ， 2λ =  
2.0243；存在目标时时不变特征值为 1 0.5727λ = ，

2 1.0484λ = 。为研究不同极化条件以及目标的有无

对检测模型输出误差的影响，图 3 和图 4 分别给出

了 HH 极化和 VV 极化条件下海杂波中不存在目标

与存在目标两种情况下的模型输出误差。 
对比图 3 和图 4 可知，在不存在目标时，模型输出

误差主要集中在 0～0.015 范围内，而存在目标时，

误差起伏比较剧烈，主要集中在 0～0.03 的范围内，

可见，两种极化条件下，目标的存在都破坏了海杂

波的分形特性，使模型的输出误差变大。比较 HH
极化与 VV 极化下的输出误差可以发现，不存在目

标时，模型输出误差 HH 极化时小于 VV 极化时，

存在目标时，模型输出误差 HH 极化时大于 VV 极

化时，分析其原因，雷达照射海面的过程中，由于

飘散的碎浪、涌浪、入射角等因素，被碎浪遮挡的

区域或者涌浪背向雷达的部分区域不能被完全观察

到，即“遮蔽”效应，在 HH 和 VV 极化下这一效应

影响程度有所不同。图 3(a)和 3(b)所示不存在目标

的情况下，VV 极化下海杂波的“遮蔽”效应比较明

显[16]，其分形特性不如 HH 极化下明显，因此，模

型对 VV 极化数据的建模效果较差，最终导致输出

误差整体偏大。而对于图 4(a)和 4(b)所示的存在目

标的情况下，目标的存在必然使海杂波的分形程度

有所降低，但在 HH 极化下海杂波分形度降低的程

度要大于 VV 极化下降低的程度，原因主要是，在

低信杂比条件下，目标基本淹没在海杂波中，“遮蔽”
效应影响较为显著，并且 VV 极化下“遮蔽”效应较

大，这必然导致在 VV 极化下目标对海杂波分形特

性影响较弱，即在 VV 极化下目标使海杂波的分形

特性降低的程度比在 HH 极化下降低的程度小，最

终导致在存在目标时，VV 极化条件下海杂波的分

形程度要比 HH 极化下更显著，则模型在 HH 极化

条件下失配程度更大，从而输出误差也偏大。同时，

可以发现图 4(a)和 4(b)所示的输出误差并非一直偏

大，而是有较大起伏的，出现这样的情况一方面原

因是目标是起伏的，其对海杂波不规则程度的影响

不是持续不变的，另一方面原因是目标的存在并不

是使海杂波失去了分形特性，而是使分形程度有所

降低，从而使模型的失配程度变大，由于该模型具
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有自适应的特点，因此经过一段时间之后，误差又

重新变小。因此，下文计算中均采用 HH 极化数据。 
另外，ALC 的权值向量的初始化值也会影响到

输出误差，导致起始时输出误差变大，并随着权值

向量的更新而很快收敛。这里，“收敛”指的是输出

误差减小到与只由海杂波引起的输出误差相比拟的

程度，一般情况下达到 0.01 以下即可认为已“收敛”。
图 5 和图 6 分别给出了初始权值向量为[1,1,1]T时不

存在目标和存在目标情况下的输出误差。可以看到，

由于系统初始化不当而带来的系统误差要远远大于

模型对海杂波失配而带来的误差。同时，也可以看

到输出误差的收敛速度较快，收敛时间在 1 s 左右。

经过 104次的迭代更新，最终权值向量的最小值点 

(不动点)大约在[0.3, 0.3, 0.3]T位置处，[0.3, 0.3, 0.3]T

即为最优权值向量。在初始权值向量为其它值时存

在类似的结果。 
为避免在起始时间段内由权值向量初始化不当

带来的系统误差影响目标检测，后续仿真中采用上

述分析给出的最优权值向量。由图 7 可看出，该模

型对目标具有很高的敏感性，当目标在某一时刻出

现，则对应的输出误差会急剧增大，仿真中假设目

标分别在第 1 s 和在第 5 s 开始出现，并持续较短时

间。从图 7 可知，目标一旦出现，检测模型便可准

确捕捉到，此时，门限若设在 0.02 以上，可在无虚

警情况下检测出目标。这里需要指出的是，由于目 

 

图 3 不存在目标情况下模型的输出误差 

 
图 4 存在目标情况下模型的输出误差 

 

图 5 不存在目标时模型的输出误差              图 6 存在目标时模型的输出误差 



第 2 期          刘宁波等：基于分形可变步长 LMS 算法的海杂波中微弱目标检测                        375 

标出现时间较短，其对海杂波的影响程度也较小，

因此，模型的自适应过程很快便将这种影响降到很

低，与海杂波带来的误差混叠在一起，无法区分，

从而也就无法判断目标何时离开雷达视野范围。不

过，对雷达信号处理而言，检测模型对目标的敏感

程度更为重要，而且这种由无法知晓目标何时消失

带来的不足也可以由雷达的不断扫描而在一定程度

上得到解决。 
图 8(a)和 8(b)给出了在海杂波中存在两个目标

时模型的输出误差，可以看到目标均十分明显，图

8(a)在 1.5 s 处出现的目标所带来的误差较小，这表

明在时间上靠得很近的两个目标连续出现在雷达同

一方位同一距离上，雷达将难以区分。可能原因如

下，一为雷达距离分辨力的影响；二为目标回波信

号起伏的影响；三为当第一个目标出现时，模型必

然根据误差调整权值向量使其收敛，若目标靠得比

较近，则模型将会对目标具有一定抑制能力，最终

导致输出误差减小。实际上，对低速运动的目标而

言，两目标在时间上靠得很近则其在距离上也很近，

以雷达驻留模式为例，只要二者不是沿雷达径向运

动，其必然在雷达视野内按先后顺序出现，从此角

度分析，并不是距离分辨力导致两目标无法区分的，

另外，对多组海杂波数据进行同样的运算，可得到

类似的结果，这说明目标起伏的影响也并非主要原

因。综上所述可知，在时间上靠得很近的两个目标

难以区分主要是由模型本身引起的，模型的自适应

性使得在存在多目标时该模型在短时间内对后出现

的目标具有一定的抑制能力，若目标间隔一定的时

间出现，在时间间隔内通过纯海杂波信号的迭代更

新 ALC 权值向量，这种对目标的抑制能力可被降至

低水平，基本不影响后出现的目标引起的输出误差。

从仿真结果来看，在信杂比不太低的情况下，只要

目标间隔 1 s 左右进入雷达同一个扫描方位，基本

都可以区分开。 
该检测模型的检测结果与信杂比(SCR)也有较

大联系，图 9-图 11 分别给出了 3 种不同信杂比情

况下检测模型的输出误差，可以看出，信杂比较高

时，目标所引起的输出误差较大，很容易区分目标

与杂波，如图 9 所示的 SCR=3 dB 的情况。当 SCR= 
0 dB 时，目标淹没在海杂波中基本不可见，此时该

模型仍可较好地区分海杂波与目标，但效果明显比

高信杂比时差，考虑到目标本身的起伏及数据自身

误差的影响，此时进行目标检测必然产生虚警。随

着信杂比降低，目标与杂波所引起的输出误差的差

异也减小，当 SCR=-3 dB 时，目标与杂波引起的

误差混叠在一起，此时若采用固定门限检测，会产

生较高的虚警概率，导致检测方法失效。 
本文采用蒙特卡罗仿真方法对该检测模型的检

测性能进行分析。图 12 给出了该检测模型发现概率

与信杂比的关系曲线，仿真中采用实测海杂波，目

标信号由仿真产生，目标模型设为 SwerlingⅡ，即

脉冲间起伏，幅度服从瑞利分布。虚警概率设为

0.01，每种信杂比条件下仿真 104次。可以看到，该

模型在信杂比低于-3 dB 时，检测概率急剧下降， 

 

           图 7 出现一个目标时模型的输出误差     图 8 出现两个目标时模型的输出误差    图 9 SCR 为 3 dB 时模型的输出误差 
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图 10 SCR 为 0 dB 时模型的输出误差     图 11 SCR 为-3 dB 时模型的输出误差        图 12 发现概率与信杂比关系曲线 

此时目标与杂波已无法区分，而在信杂比不太低

(SCR＞-3 dB)的情况下该检测方法具有较高的检

测概率，基本在 70%以上，可以较准确地检测到目

标。从图 12 中可以看出，当信杂比 SCR=0 dB 时，

检测概率可达到 90%，表现出良好的微弱目标检测

能力。 

4  结束语 
本文将 FB-VSLMS 算法引入到海杂波微弱目

标检测中，在所引入算法基础上建立起一个海杂波

中的微弱目标检测模型，实现了基于 LMS 算法的检

测方法与基于单一分形特征的检测方法的初步结

合。最后，基于 X 波段实测海杂波数据，研究了不

同极化方式和各模型参数对目标检测模型输出误差

的影响，并分析了该模型的检测性能，给出了 SCR
与发现概率曲线，结果表明，该模型具有良好的微

弱目标检测性能。 
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