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摘要：在杂波边缘和多目标的复杂环境下，建立性能稳定的自适应检测技术是提高恒虚警率处理能力的关键。

针对单元平均恒虚警检测(cell averaging-constant false alarm rate)和有序统计量恒虚警检测(ordered statistic-constant 

false alarm rate)的优缺点，提出一种基于神经网络的检测方法(cell averaging/ordered statistic-constant false alarm 

rate)。利用神经网络进行最优检测方法判断，根据选定的检测方法计算出检测阈值。通过训练计算初始阈值，采用

神经网络分类并识别输入的类型。将该阈值与 CA-CFAR 和 OS-CFAR 计算结果相比较，并选用均匀杂波、多目标和

杂波边缘环境的仿真案例进行测试。实验结果表明：该方法可在均值和非均匀的杂波背景中，能有效地进行最优检

测方法判断。 
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CA/OS-CFAR Detection Method Based on Neural Network 
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Abstract: In the complex environment of clutter edges and multiple targets, it is the key to improve the capability of 
CFAR processing to establish a stable adaptive detection technology. A method of CA/OS-CFAR detection based on neural 
network is proposed based on cell averaging-constant false alarm rate and cell averaging/ordered statistic-constant false 
alarm rate. Use the neural network to determine the optimal detection method, according to the selected detection method to 
calculate the detection threshold to improve the ability of radar detection target. The input of the neural network contains 
CA, OS-CFAR and the unit value to be measured. The initial threshold is calculated by training, and the type of input is 
classified and recognized by neural network. The threshold is compared with the results of CA-CFAR and OS-CFAR, and 
the optimal threshold is selected. This method is tested with a simulation case of homogeneous clutter, multiple targets and 
clutter edge environment. Experiments show that the method proposed in this paper can be used to determine the optimal 
detection method in the mean and non uniform clutter background.  

Keywords: transformation; neural network; multilayer perceptron(MLP); constant false alarm rate(CFAR); unit average; 
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0  引言 

恒虚警检测技术(constant false alarm rate，

CFAR)随本地噪声能量信息设置自适应检测门限，

是提高雷达目标信号检测能力的有效方法。通常情

况下，恒虚警算法对一种或多种特定的环境具有较

高的检测能力，例如单元平均恒虚警检测法在均匀

的杂波背景下有最高的检测概率，但在非均匀的杂

波背景下性能较低。有序统计量恒虚警检测在面对

多目标和杂波边缘背景下目标提取能力较高，而在

均匀的杂波背景下能力降低；因此，笔者提出一种

基于神经网络检测的方法。 

1  恒虚警检测技术与神经网络 

1.1  恒虚警检测技术 

在杂波环境变化时，恒虚警检测技术防止雷达

的虚警概率发生太大变化，同时保证一定的检测概

率。它是一种对杂波问题很有效的处理技术，可以

根据本地噪声能量信息设置门限。恒虚警检测器基

本组成如图 1 所示。 
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图 1  恒虚警检测器的基本组成 

1.2  单元平均恒虚警检测 

CA-CFAR 是较早提出的目标检测方法。检测

门限由选中的参考单元采样的均值估计得到。在均
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匀杂波背景下，此方法检测性能较好，如果遇到非

均匀杂波背景或者多目标情况时，检测性能较差。
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其中：T 为检测因子；N 为 CFAR 窗口中的单元个

数；S 为检测单元信噪比。 

1.3  有序统计量恒虚警检测 

OS-CFAR 在多目标环境中的检测性能较强，

但在检测过程中需要对参考单元进行排序，响应时

间较长，并且 OS-CFAR 的检测性能在均质噪声背

景下性能有所损失。虚警概率
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2  BP 神经网络 

BP 神经网络是一种基于误差反馈的人工神经

网络，由一个输入层、一个或多个隐层和一个输出

层构成[2]。BP 神经网络包括正向和反向 2 种传播过

程。在正向传播过程中，输入信号由输入层传入隐

藏层，此时，信号经过神经元时受该层的权值影响

传递至下一层，最终经输出层输出并进行验证。在

验证过程中，若输出值与期望值之间的误差超出预

期时将转入反向传播。在反向传播过程中，将验证

时计算出的误差按输入连接通路反方向传播，逐层

调整各层神经元的权值，使输出信号满足要求[3]。

通过多次运用 2 种传播方式，得到合适的网络连接

值。图 2 为单隐层的 BP 神经网络。 

图中 i=(1,2,,n)为输入层节点数，j=(1,2,,q)

为隐含层节点数，k=(1,2,,m)为输出层节点数。输

入层与隐层的权重用 Wij 表示，隐层与输出层的权

重用 Wjk 表示，具体工作过程如下： 

1) 权重初始化：首先将 Wij(0)、Wjk(0)赋予一

组随机(-1～1)的非零数值。 
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图 2  BP 神经网络的基本组成 

2) 输入训练样本：依次输入训练样本集

Xi=[X1,X2,,Xn] (i=1,,n)。 

3) 正向传播过程。 

① 根据给定的训练模式输入 Xi=[X1,X2,,Xn]，

对于隐含层节点的输入有 
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其中 Wji 为输入层 i 节点与隐含层 j 节点的连接权

值。f1(x)为隐含层激励函数，隐含层的输出为 

1( )j jO f I 。 (6)

② 对于输出层节点的输入有 

k kj jI W O 。 (7)

式中 Wkj为隐含层 j节点与输出层 k节点的连接权值。

若 f2(x)为输出层激励函数，输出端的输出方程为 

2 ( )k kO f I 。 (8)

③ 通过误差计算公式(8)计算同一层单元的误

差，如果存在误差就执行 4)；否，则结束学习。 
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其中 tk 为期望值。 

4) 反向传播过程。 

① 根据计算误差，通过式(10)调整输出层权值： 
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式中：q 为训练次数； 为学习速率；tk 为期望值；
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为输出层传递函数的偏微分。 

② 通过式(11)对隐藏层权重进行调整： 
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式中  '
1

O j
f I j

S j





为隐藏层传递函数的偏微分。 

③ 返回 3)重新进行计算，判断误差函数 E 是

否收敛到所给学习精度  (E≤)，满足精度要求则

结束学习，否则回到 4)继续进行修正。 

3  研究方法仿真 

神经网络法 [4]学习过程如图 3 所示。利用

CA-CFAR和 OS-CFAR 2种方法计算的阈值和待测

单元值(CUT)作为神经网络的输入。神经网络的输

出被称为初始阈值(T 初始)。然后，利用选择模块进

行反馈，神经网络自动学习直至学习精度满足要

求。最后，利用学习结果计算出最优阈值作为最终

阈值(T 终值)。 
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图 3  基于神经网络切换 CA/OS-CFAR 处理器学习过程 

如图 4 所示，神经网络法的设计方法由 1 个输

入层、1 个隐藏层和 1 个输出层组成。 

 
图 4  神经网络法的设计方法 

神经网络利用信噪比为 0～30 dB 指数分布的

背景信号进行训练。将最大训练次数 q 设为 1 000，

所使用的学习速率 η 设为 0.75，学习精度  设为

1×10-5，并使用 Log Sigmoid 型函数式(12)作为隐含

层及输出层的激励函数。 

  1

1 exp( )
f x

x


 
。 (12)

4  结果和讨论 

利用 3 个模拟情境，即均匀杂波背景、多目标

和非均匀杂波背景，进行方法评估[5]。每个 CFAR

窗口中的参考单元数为 16 个。检测性能的评估和

分析结果取决于每种情况下检测概率。 

4.1  均匀杂波背景 

均匀杂波环境由长度为 200 点的瑞利包络杂波

序列构成，其中第 50 个和 54 个距离单元内存在信

噪声比(signal noise ratio，SNR)为 30 dB 的目标。

均匀杂波环境仿真如图 5 所示。 
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图 5  均匀杂波环境仿真 

首先，在 SNR 为-20～20 dB 的均匀杂波背景

中测试神经网络法。将该方法的检测概率与

CA,OS-CFAR 算法性能进行比较，结果如图 6 所示。 
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图 6  均匀杂波背景下目标检测概率 

由图 6 可知：在均值环境下的大部分阈值进程

中，神经网络法选择 CA-CFAR 作为最终阈值且神

经网络法的检测概率优于 CA-CFAR 检测法。 

4.2  多目标环境 

多目标环境由长度为 200 点的瑞利包络杂波序

列构成，其中第 50 个和 54 个距离单元内存在 SNR 

分别为 35 dB 和 40 dB 的目标[6]，分别用目标 1 和

目标 2 表示。双目标环境仿真如图 7 所示。 
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图 7  双目标环境仿真 
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利用多目标情况对神经网络法进行测试。模拟

的条件是 1 个真实目标和 1 个隐蔽目标。实验结果

如图 8 所示。从图中可以看出：在多目标条件下，

神经网络法大多选择 OS-CFAR 阈值作为门限，并

且神经网络法的性能优于 OS-CFAR。 

 
图 8  双目标背景下目标检测概率 

4.3  杂波边缘环境 

杂波边缘环境由 2 段长度为 100 点的高功率杂

波区域和低功率杂波区域构成。2 段区域均服从于

瑞利包络杂波序列，在第 100 个距离单元处，杂波

功率发生跃变。在第 59 个距离单元处注入信噪比

为 35 dB 的目标。杂波边缘环境仿真如图 9 所示。 
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图 9  杂波边缘环境仿真 

利用杂波边缘环境测试神经网络法性能。检测

概率取决于杂波边缘背景下(SNR=30 dB)到待测

单元值的相对位置，见图 10。 
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图 10  杂波边缘背景下目标检测概率 

从图 10 可以看出：神经网络法的检测概率几

乎与 OS-CFAR 相等，略高于 CA-CFAR；当杂波

位于窗口的下半部分时，神经网络法的性能优于

CA-CFAR 和 OS-CFAR。这意味着，在该情况下，

神经网络法可在 CA-CFAR 和 OS-CFAR 之间作出

正确选择。 

5  结论 

笔者提出了一种神经网络检测方法，得到了基

于均质和非均匀杂波背景下的实验结果。该方法可

以在 CA-CFAR 和 OS-CFAR 之间做出正确选择。

因此，该方法的性能在整体模拟情况下略好于传统

的 CFAR 检测法。未来的改良应使雷达在高水平杂

波和不同噪声的条件下具有更高的检测概率和更

低的虚警率。 
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